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Povzetek
Zaznavanje predmetov in ocenjevanje njihove lege na sliki je potrebno na naj-
razlicnejsih podrocjih. Informacija o legi predmetov je pomembna na podrocju
robotike, tako industrijske kot storitvene, na podrocju virtualne in obogatene re-
snicnosti in tudi v primeru nadzora kakovosti s pomocjo strojnega vida; nadaljnji
razvoj na tem podrocju pa odpira tudi mnoga nova podrocja uporabe. V pri-
meru robotskih aplikacij v industrijskih okoljih mora robotska roka poznati lego
(znanega) predmeta, s katerim bo manipulirala. Naloga, ki se pogosto pojavlja,
je t. i. ,,bin-picking\, kjer robotska roka pobira predmete, ki se lahko med seboj
delno ali v celoti zakrivajo, ter jih zlaga na zeleno mesto. Poznana lega pred-
metov je pomembna tudi pri avtomatskem vizualnem pregledovanju. V zadnjih
desetletjih je bilo opravljenega veliko dela za avtomatizacijo vizualnega pregle-
dovanja industrijskih izdelkov in razsiritev njegove uporabnosti in eksibilnosti.
Ceprav so sistemi za vizualno pregledovanje ze zelo napredovali in so sposobni z
visoko zanesljivostjo pregledovati predmete v skrbno nacrtovanih okoljih, ostaja
vizualno pregledovanje v neurejenih okoljih brez natancne mehanske manipulacije
odprt problem. V primeru, da nimamo na voljo ustrezne mehanske manipulacije
oziroma je mehanska manipulacija nemogoca, je potrebno predmete, ki jih zelimo
analizirati, sprva zaznati in oceniti njihovo lego. Ocena lege je pomembna za
vizualno pregledovanje v urejenih kontroliranih okoljih, kjer lahko z mehansko
manipulacijo dosezemo vsaj delno poznavanje lege predmeta, se posebej pa je
pomembna v neurejenih okoljih, kjer je mehanska manipulacija nezanesljiva ali
sploh ni mogoca.
Izvirni prispevki te doktorske disertacije zdruzujejo razvoj in vrednotenje metode
za oceno lege enakih predmetov v neurejeni mnozici ter razvoj in vrednotenje
metode za oceno rotacije v ravnini. Izvirni prispevki so na kratko predstavljeni
v nadaljevanju.
xv
Izvirni prispevki k znanosti
Postopek za zaznavanje enakih neteksturiranih predmetov
in oceno njihove lege v neurejeni mnozici
POGLAVJE 2: Ocena lege enakih predmetov v neurejeni mnozici
Poznavanje lege predmetov na sliki je pomembno na najrazlicnejsih podrocjih. Na
podrocju robotike je pomembno za ustrezno interakcijo z okolico, v primeru avto-
matskega vizualnega pregledovanja pa je poznavanje lege potrebno za zanesljivo
primerjanje izdelka z njegovim referencnim modelom. V doktorski disertaciji je
predstavljena izvirna metoda za oceno lege enakih predmetov v neurejeni mnozici.
Problem, ki ga resujemo, je ocena lege vecjega stevila enakih predmetov, ki so
v prostoru nakljucno razporejeni in se med seboj lahko tudi zakrivajo. K temu
problemu smo pristopili v dveh korakih. Sprva ustvarimo mnozico hipotez, v na-
slednjem koraku pa postopno izbiramo iz mnozice le-teh. Mnozico hipotez smo
ustvarili s prileganjem predlog, kjer smo uporabili tako informacijo o orientaciji
robov kot tudi informacijo o orientaciji normal. Normale na povrsini smo pri-
dobili s fotometricnim stereom, ki je ze desetletja uveljavljen postopek za oceno
orientacije normal. Za izbiro hipotez smo razvili iterativni postopek, ki v vsakem
koraku glede na predhodno izbrane hipoteze izbere najboljso hipotezo. Tocnost in
zanesljivost postopka smo kvantitativno ovrednotili z vecjim stevilom sinteticno
ustvarjenih slik ter s slikami, posnetimi v realnem okolju.
Postopek za oceno rotacije v ravnini
POGLAVJE 3: Ocena rotacije v ravnini
Ocena rotacije v ravnini je zelo pomemben korak pri vizualnem pregledovanju
krozno simetricnih objektov. Zanesljivost postopka je zato kljucnega pomena za
zanesljivost celotnega sistema. V doktorski disertaciji smo predlagali in ovre-
dnotili postopek za oceno rotacije krozno-simetricnih predmetov v realnem casu.
Postopek temelji na opisu referencnega modela pri vseh relevantnih kotih rotacije.
Referencni model vsebuje opis predmeta v prostoru znacilnic, pri cemer znacilnice
opisujejo lokalna podrocja, ki so gosto razporejena po sliki. Postopek je sestavljen
iz dveh delov: ucnega in procesnega dela. V ucnem delu zgradimo opis predmeta
in dolocimo utezi za posamezno lokalno podrocje pri razlicnih kotih rotacije, v
procesnem delu pa s pomocjo opisov lokalnih podrocij in njihovih utezi ocenimo
kot rotacije. Tocnost in zanesljivost postopka smo kvantitativno ovrednotili na
velikem stevilu realnih slik farmacevtskih tablet ter na vecjem stevilu sinteticno
degradiranih slik. S sinteticno degradiranimi slikami smo ovrednotili vpliv degra-
dacij (zameglitev, prekrivanje) na zanesljivost postopka. Vrednotenje postopka
smo zakljucili z meritvami hitrosti in razlicnimi strategijami utezevanja lokalnih
podrocij.
Kljucne besede: ocena lege, ocena rotacije, neteksturirani predmeti,
neurejena mnozica predmetov

Abstract
Object detection and pose estimation is essential in many applications. Infor-
mation about pose is necessary for robotics (industrial and service), augmented
reality, and automatic visual inspection. Research on pose estimation methods
has also opened up many new areas of estimation utilization. A common applica-
tion in industrial environment is bin-picking, where a robotic arm picks and orders
cluttered objects. In recent years, many researchers have focused on service robo-
tics, where a robot solves tasks in domestic environments; for example, stacking
dishes in the dishwasher or cleaning. In addition to robotics, a known pose is also
important for automatic visual inspection. Visual inspection systems are often
crucial for the detection of defects in manufactured products and for diagnosing
problems in a manufacturing process. Currently, one characteristic of automated
visual inspection systems is their specialization. With few exceptions, nearly all
of the existing automated visual inspection systems have been designed to inspect
a single object or a part of one whose position is highly constrained. Positioning
is usually achieved by mechanical manipulation of an object, a process that can
be expensive, space and/or time consuming, or simply impossible in some scena-
rios. A visual inspection system that could inspect arbitrarily positioned objects
would bypass the need for the mechanical manipulation of inspected parts, thus
reducing the cost of the system and increasing its exibility. It would also enable
inspection in scenarios where previously it would have been thought to be un-
feasible. For visual inspection in mechanically unconstrained environments, the
system needs to detect and estimate the pose of the objects, before the inspection
can take place. Pose is important for visual inspection in ordered environments
where we can constrain (partly) an object's pose by mechanical manipulation and
particularly in cluttered environments where the pose is unknown.
The original contributions of this doctoral thesis include the development and
evaluation of methods for the pose estimation of multiple identical objects in
heavily cluttered environments as also a method for in-plane rotation estimation.
Original contributions are briey presented below.
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Contributions of the dissertation
Method for pose estimation of textureless objects in heavily
cluttered environments
Chapter 2: Pose estimation of textureless objects in cluttered environments
Information on the pose of objects is important for many elds. In robotics, a
robot must know the pose of objects in the environment to be able to interact
with them. For visual inspection in unconstrained cluttered environments, the
system needs to detect and estimate the pose of the objects before the inspection
can take place. In doctoral thesis, we propose a novel method for pose estimation
of textureless objects. The problem we are solving is pose estimation of mul-
tiple objects of the same type in heavily cluttered environments, where objects
are randomly positioned and can be mutually occluded. We propose a two-step
approach to this problem. In the rst step, a set of pose hypotheses is genera-
ted. In the second step the best hypotheses are iteratively selected. Specically,
hypotheses were generated with a template matching method, which incorporated
both information about the intensity edges and information about surface nor-
mal orientations. Surface normals were obtained using photometric stereo. For
hypotheses selection we utilized an iterative method in which the best hypothesis
was selected at each step, while also taking into account the previously selected
hypotheses. The method was evaluated on a large set of synthetic images and on
a large set of real images.
Method for real-time in-plane rotation estimation
Chapter 3: In-plane rotation estimation
In model-based inspection, spatial alignment is essential to distinguish visual
defects from normal appearance variations. Defects are detected by comparing
the inspected object with its spatially aligned ideal reference model. Rotation
estimation is crucial for the inspection of rotationally symmetric objects where
mechanical manipulation is unable to ensure the correct object rotation. We pro-
posed and evaluated a novel method for in-plane rotation estimation. Rotation
was estimated with an ensemble of nearest-neighbor estimators, where each esti-
mator contained a spatially local representation of an object in a feature space for
all rotation angles. An individual representation in a feature space was obtained
by calculating the histograms of oriented gradients over a spatially local region.
Each estimator voted separately for the estimated angle; all votes were weighted
and accumulated. The nal estimation was the angle with the most votes. We
evaluated the method on several datasets of pharmaceutical tablets varying in
size, shape, and color. The results demonstrated that the proposed method is su-
perior in robustness with comparable speed and accuracy to previously proposed
methods for rotation estimation of pharmaceutical tablets.
Keywords: pose estimation, rotation estimation, textureless
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Poglavje 1
Uvod
Zaznavanje predmetov in ocenjevanje njihove lege je pomembno na najrazlicnejsih
podrocjih. Problem je aktualen na podrocju robotike (tako industrijske kot sto-
ritvene), na podrocju virtualne in obogatene resnicnosti, pa tudi na podrocju
zagotavljanja kakovosti s pomocjo strojnega vida. Na podrocju robotike je po-
znavanje lege predmetov v okolici pomembno pri iskanju optimalnega prijema in
nasploh za uspesno interakcijo z okolico. V industriji se pogosto pojavlja pro-
blem manipulacije s predmeti v neurejeni mnozici, t. i. "bin-picking"problem,
kjer robotska roka pobira predmete, ki se lahko med seboj delno ali v celoti za-
krivajo (slika 1.1a), in jih zlaga na zeleno mesto. V zadnjih letih je bilo veliko
razvoja usmerjenega v storitveno robotiko (slika 1.1b), kjer robot resuje naloge v
domacem okolju, npr. zlaganje posode v pomivalni stroj ali pospravljanje. Sto-
ritvena robotika je veliko zahtevnejsi izziv v primerjavi z industrijsko robotiko,
ker je stevilo mogocih predmetov mnogo vecje ter pogosto predhodno nimamo na
voljo modela predmeta. Roboti, ki bi se samodejno gibali po domacih okoljih,
kjer bi manipulirali z gospodinjskimi predmeti, morajo biti sposobni zaznavati
in razvrstiti mnozico predmetov; za manipulacijo z njimi pa mora robot dolociti
tudi njihovo lego. Lego je potrebno dolociti za oceno optimalnega prijema in za
izvedbo same manipulacije.
Znana lega predmetov je pomembna tudi pri avtomatskem vizualnem pregle-
dovanju. Vecina metod za zaznavanje nepravilnosti na povrsini izdelkov vkljucuje
primerjavo izdelka z njegovim referencnim modelom. Za zanesljivo primerjavo je
potrebno poznati prostorsko korespondenco med obema. V primeru vizualnega
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(a) (b)
Slika 1.1: Na sliki levo (a) je prikazan primer manipulacije predmetov z robotsko roko
v industrijskem okolju [1]. Na sliki desno (b) je prikazan primer uporabe robotov v
domacem okolju [2].
(a) (b)
Slika 1.2: Primer vizualnega pregledovanja izdelkov v urejenem (a) in neurejenem (b)
okolju
pregledovanja v urejenih kontroliranih okoljih (slika 1.2a), kjer lahko z mehansko
manipulacijo vsaj delno omejimo lego predmeta, je problem dolocanja prostorskih
korespondenc obicajno preprost. Problem se poenostavi, ker lahko z ustrezno me-
hansko manipulacijo omejimo mnozico mogocih polozajev in orientacij izdelka. V
neurejenih okoljih in v primerih, kjer je mehanska manipulacija nezanesljiva ali
pa sploh ni mogoca (slika 1.2b), pa je problem ocene lege zahtevnejsi.
2
1.1. Avtomatsko vizualno pregledovanje
1.1 Avtomatsko vizualno pregledovanje
Za ohranjanje konkurencne prednosti je skrben nadzor nad kakovostjo in ucinkovitostjo
proizvodnih procesov v industriji vse pomembnejsi. Kontrola kakovosti industrij-
skih procesov zajema vse vidike, ki vplivajo na kakovost izdelka [5]. Temelji
na merjenju in ocenjevanju razlicnih procesnih parametrov, kot so temperatura,
vlaga, pritisk. Zajema pa tudi merjenje razlicnih znacilnosti izdelka, kot so trdota,
sestava in vizualne znacilnosti.
Vizualne znacilnosti izdelka (lastnosti povrsine, barva, geometrija izdelka) oce-
njujemo z vizualnim pregledovanjem. V industrijskih okoljih je prisotno tako
rocno pregledovanje, ki ga izvajajo usposobljeni operaterji, kot tudi avtomatsko
pregledovanje z namenskimi napravami. Pri rocnem pregledovanju obicajno ope-
raterji pregledajo samo del serije, pridobljeni rezultat pa se posplosi na celotno
serijo. Eksperimenti so pokazali, da je omenjeni pristop pogosto ucinkovitejsi
in tocnejsi kot pregledovanje vseh izdelkov v seriji [6]; kot mogoc razlog avtorji
navajajo subjektivnost in nedoslednost operaterjev, ki izvajajo pregledovanje [7].
Poleg tega operaterji obcasno razvrstijo izdelek med neustrezne zgolj za zado-
stitev predvidenim kvotam [8]. Zanesljivo in tocno pregledovanje zato zahteva
veliko podvajanja, kar podaljsa proces pregledovanja in dvigne njegovo ceno [8].
Navkljub omenjenim slabostim pa se operater veliko hitreje nauci pregledovati
nove izdelke, zato je se posebej v primeru manjsih proizvodnih serij rocno pregle-
dovanje se vedno prisotno.
V dolocenih domenah, kot so na primer farmacija, medicina ali letalska in-
dustrija, pa je lahko ze en neustrezen izdelek nesprejemljiv. V primeru farma-
cevtskih izdelkov lahko razlicne vizualne napake na povrsini vplivajo na zdravilno
ucinkovitost oziroma funkcijo izdelka. Poskodovana lmska obloga tablete lahko
spremeni potek absorpcije ucinkovine v telesu, poskodba kapsule pa lahko pov-
zroci uhajanje ucinkovine. Poleg tega je vizualni dejavnik, videz, pomemben tudi
za enoumno identikacijo aktivne ucinkovine ali njene kolicine [9]. V letalski in-
dustriji z vizualnim pregledovanjem zaznavamo nepravilnosti na povrsini, ki lahko
usodno vplivajo na delovanje same naprave [10]. V stevilnih primerih pa izdelke
pregledujemo vizualno zgolj zaradi estetskih razlogov. To je pogosto v papirnati
[11], keramicni [12] in se zlasti v zivilski industriji [13].
V zadnjih desetletjih je bilo vlozenega veliko dela v avtomatizacijo vizualnega
pregledovanja z namenskimi napravami [7, 14, 15, 16]. Cilj avtomatizacije vi-
zualnega pregledovanja je nadomestiti clovesko sposobnost zaznavanja vizualnih
nepravilnosti ter hkrati zagotoviti objektivnost in ponovljivost zaznavanja nepra-
vilnosti ter tudi ponovljivo hitrost pregledovanja. Te lastnosti lahko dosezemo le z
ustreznim nacrtovanjem osnovnih gradnikov sistema, ki zajemajo stiri tehnoloska
podrocja: optiko, elektroniko, mehaniko in programsko opremo. Sistem za av-
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tomatsko vizualno pregledovanje je obicajno dovrsen sistem, ki vsebuje ustrezne
podsklope:
 zajem slike;
 predprocesiranje slike; na zajeti sliki se odstranijo sum in nezazeleni odble-
ski ali popravi neenakomerna osvetlitev. Lahko se odpravijo tudi geome-
trijske nepravilnosti, ki se pojavijo pri zajemu;
 zaznavanje in ocena lege izdelka; v industrijskem okolju je lega izdelka
obicajno omejena z ustrezno mehansko manipulacijo, kar mocno poenostavi
problem;
 zaznavanje in razvrscanje nepravilnosti na izdelku;
 razvrscanje izdelkov med ustrezne in neustrezne.
Slika 1.3 prikazuje tipicen industrijski sistem za vizualno pregledovanje. Iz-
delki se gibljejo po tekocem traku, pri cemer so slike izdelkov zajete z linijsko
kamero. Zajeto sliko sistem analizira in izdelek razvrsti med ustrezne ali neu-
strezne. Sistem nato poslje signal mehanizmu za izmet, ki poskrbi za locevanje
izdelkov med ustrezne in neustrezne. Za delovanje v realnem casu mora biti
sistem za pregledovanje sposoben dohajati proizvodni proces. V stevilnih prime-
rih je ravno hitrost delovanja najvecji izziv pri zasnovi sistemov za avtomatsko
vizualno pregledovanje. Po drugi strani pa imajo industrijska okolja nekatere
znacilnosti, ki jih lahko izkoristimo za poenostavitev problema [17]:
 v industrijskem okolju so oblike predmetov pogosto enostavnejse od oblik, ki
se pojavljajo v naravnih okoljih, kar obicajno zmanjsa racunsko zahtevnost
metod;
 vecinoma imamo predhodno na voljo celovito informacijo o pregledovanem
predmetu: podana je v obliki statisticnega ali geometrijskega referencnega
modela. Pregledovanje z referencnim modelom omogoca visjo ucinkovitost
in zanesljivost pregledovanja;
 razvijalec resitve ima obicajno popoln nadzor nad osvetlitvijo, zaradi cesar
je mogoca uporaba kaksnih iznajdljivejsih nacinov osvetlitve [17].
Vecino sistemov za avtomatsko vizualno pregledovanje lahko razvrstimo glede
na nacin zaznavanja nepravilnosti v eno od treh kategorij: zaznavanje nepravilno-
sti brez referencnega modela (razni statisticni postopki), primerjava pregledova-
nega izdelka z referencnim modelom in kombinacija obeh [18, 19, 20, 21]. Pristop
brez referencnega modela je pogost pri planarnih izdelkih, kot so papir [11], tekstil
[22, 23], keramicne [24] in kovinske povrsine [25]. V primeru kompleksnejsih oblik
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Slika 1.3: Tipicen sistem za avtomatsko vizualno pregledovanje in razvrscanje indu-
strijskih izdelkov
nepravilnosti vecinoma zaznavamo s primerjavo izdelka z njegovim referencnim
modelom. Ce zelimo izdelek primerjati z referencnim modelom, moramo dolociti
prostorsko korespondenco med obema { potrebno je poznavanje lege izdelka. V
vecini primerov lahko lego izdelka vsaj delno omejimo z ustrezno mehansko mani-
pulacijo, tako da se dolocanje prostorskih korespondenc mocno poenostavi. Ven-
dar pa se tudi v primeru ustrezne mehanske manipulacije lahko pojavijo problemi
pri dolocenih oblikah izdelkov. Na primer pri krozno simetricnih oblikah je samo z
mehansko manipulacijo nemogoce zagotoviti zeleno rotacijo. Mehanska manipu-
lacija je lahko draga, casovno in prostorsko potratna in v dolocenih primerih celo
nemogoca. Vizualni sistemi, ki bi lahko pregledovali predmete v poljubni legi,
bi zaobsli potrebo po mehanski manipulaciji ali vsaj omilili zahtevano tocnost
manipulacije. S tem bi znizali stroske ter hkrati izboljsali eksibilnost takega
sistema. Poleg tega bi tak sistem omogocil pregledovanje tudi v situacijah, kjer
to trenutno ni mogoce.
Leta 2004 je Uprava za zivila in zdravila v Zdruzenih drzavah Amerike (U. S.
Food and Drug Administration, v nadaljevanju FDA) izdala smernice za farma-
cevtsko industrijo, v katerih priporoca zagotavljanje kakovosti med samim proce-
som proizvodnje; trenutno (2015) se primerna kakovost v vecini primerov zagota-
vlja s pregledovanjem izdelkov na koncu proizvodne linije. Smernice priporocajo
razvoj novih postopkov, s katerimi bi lahko merili kriticne procesne parametre
med samo proizvodnjo. S tem bi pridobili boljsi pregled nad proizvodnim proce-
som ter posledicno znizali moznost pojava napak. V farmacevtski industriji velik
delez vseh izdelkov predstavljajo farmacevtske tablete, ki imajo mnozico para-
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Slika 1.4: Del sistema za analizo neurejene mnozice tablet
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Slika 1.5: Neurejene farmacevtske tablete med procesom oblaganja [3]
metrov kakovosti, od katerih enega pomembnejsih predstavlja vizualni dejavnik {
videz. Ustrezen videz se v vecini primerov zagotavlja z napravami za avtomatsko
vizualno pregledovanje na koncu samega proizvodnega procesa. Glede na smer-
nice, ki jih je izdala FDA, bi avtomatsko vizualno pregledovanje vkljucili v samo
proizvodno linijo, kar bi omogocilo zaznavanje nepravilnosti dovolj zgodaj, da bi
lahko ustrezno ukrepali. Primer: pri proizvodnji tablet se vecina tablet oblozi s
lmsko oblogo. Med tem procesom se na tablete nanese sloj obloge tako zaradi
funkcionalnih kot tudi estetskih razlogov. Kvaliteta obloge je kriticen procesni
parameter, ki lahko vpliva na delovanje aktivne farmacevtske sestavine znotraj
tablete. Ker je sloj obloge pogosto viden, bi bilo mogoce vkljuciti postopek za-
gotavljanja kakovosti v sam proces oblaganja, kar so tudi pokazali Podrekar in
drugi [26]. Poleg zaznavanja napak na posameznih tabletah bi s taksnim sistemom
lahko merili tudi stanje celotnega procesa (npr. z merjenjem deleza neustrezno
oblozenih tablet). Avtomatsko vizualno pregledovanje tablet v neurejenih okoljih
(slika 1.5) je zahteven problem, ki ga ne moremo resiti s tradicionalnimi pristopi
za vizualno pregledovanje. Mogoc pristop je prikazan na sliki 1.4, enega kljucnih
problemov pa predstavlja prav zaznavanje tablet in ocenjevanje njihove lege.
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1.2 Ocena lege predmetov
V preteklosti je bilo predlaganih mnogo metod, s katerimi lahko zaznavamo in
ocenimo lego predmetov na sliki. V grobem bi jih lahko delili v dve skupini.
V prvi skupini so metode, ki ocenjujejo lego s prileganjem modela predmeta
na sliko. V drugi pa so metode, ki ocenijo lego predmeta posredno iz ocenjenih
korespondenc med znacilnimi tockami ali podrocji na sliki in na modelu. Znacilne
tocke lahko predstavljajo vogalne tocke, tocke na robovih ali pa kaksno drugo
znacilnost na sliki. Metode pa se razlikujejo tudi glede na predpostavke, ki morajo
veljati za pravilno delovanje. V stevilnih primerih se predpostavi, da je predmet
predhodno razgrajen [27]. Omenjena predpostavka mocno poenostavi oceno lege,
ker z znano razgradnjo predmeta omejimo geometrijski prostor iskanja (angl.
geometric search space). V primeru ocene lege predmetov v neurejeni mnozici sta
problema razgradnje in ocene lege povezana, tako da predpostavka o predhodno
znani razgradnji vecinoma ne velja.
Velikost geometrijskega prostora iskanja lahko zmanjsamo tudi z iskanjem ko-
respondencnih znacilnic, kot so robovi, na modelu in sliki. Mogoc pristop je
predlagal ze Lowe [28, 29] leta 1989. V svojem postopku je iterativno prilegal
parametricni 3D-model na sliko. V vsaki iteraciji je na sliko projiciral vidne ro-
bove modela ter dolocil pare korespondencnih robov na sliki, s katerimi je nato
posodobil oceno preslikave. Za posodobitev ocene je Lowe uporabil nelinearni
optimizacijski postopek Levenberg-Marquardt [30], korespondencne robove pa je
dolocil z iskanjem najblizjih parov robov na sliki in projiciranem modelu. Zaradi
nacina dolocanja korespondenc, kjer kot korespondencne dolocimo najblizje pare
robov, je potrebna dobra zacetna ocena lege. K problemu prileganja 3D-modela
na sliko sta podobno pristopila tudi David in DeMenthon [31], ki sta ustvarila
mnozico hipotez iz parov korespondencnih robov na sliki in na modelu. Za ovre-
dnotenje hipotez sta uporabila razdaljo med desetimi najblizjimi robovi na sliki
in modelu pri hipoteticni legi predmeta. Poleg odsekov robov so bile predlagane
se druge kompleksnejse znacilnice [32, 33, 34, 35, 36], ki jih lahko pridobimo z
zdruzevanjem posameznih enostavnejsih znacilnic, npr. odsekov robov. S kom-
pleksnejsimi znacilnicami lahko iskanje korespondencnih znacilnic poenostavimo,
vendar pa so kompleksnejse znacilnice manj robustne na zakrite povrsine in na
druge spremembe na predmetu. V tem delu ze opisane metode dolocajo kore-
spondencne pare znacilnic na osnovi geometrijskih omejitev, v nadaljevanju pa
je opisan tudi pristop s primernim opisom vsake znacilnice. Ce vsako znacilnico
primerno opisemo, lahko korespondence med njimi nato dolocimo z iskanjem naj-
podobnejsega opisa.
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Slika 1.6: Lego poljubnega predmeta lahko ocenimo tudi s pomocjo znacilnih tock na
referencnem modelu in vhodni sliki ter dolocenimi korespondencami med obema.
1.2.1 Ocena lege z opisom znacilnih tock ali regij
Postopki za zaznavanje in oceno lege predmetov s pomocjo znacilnic v vecini
primerov ocenjujejo lego z dolocanjem korespondenc med znacilnimi tockami na
sliki ter znacilnimi tockami na referencnem modelu. Znacilne tocke lahko pred-
stavljajo vogalne tocke, geometrijski robovi, spremembe intenzitet na sliki ali
kaksne druge znacilnosti na sliki, ki jih zaznamo z ustreznim detektorjem. Sprva
so se korespondence med znacilnimi tockami dolocale zgolj na osnovi geometrij-
skih omejitev. Scasoma se je pojavila zamisel, da bi okolico vsake znacilne tocke
opisali z ustreznim opisnikom, ki cim bolje opisuje okolico znacilne tocke. Kore-
spondence med znacilnimi tockami nato dolocamo z iskanjem korespondenc med
opisniki. V praksi za oceno lege poljubnega predmeta sprva ustvarimo mnozico
referencnih gledisc (angl. view-point), iz katerih izluscimo znacilne tocke ter opis
le-teh. Ce predpostavimo, da znacilne tocke neposredno ustrezajo teksturi na
predmetu ali razlicnim geometrijskim lastnostim, lahko lego predmeta dolocimo
neposredno iz korespondenc med znacilnimi tockami na sliki in modelu (slika
1.6). Podrocje zaznavanja znacilnih tock in njihovega opisa je zelo siroko, zato je
v nadaljevanju predstavljenih zgolj nekaj pristopov.
Uporabo lokalnih znacilnih tock lahko zasledimo ze leta 1981, ko jih je Mo-
ravec [37] uporabil za dolocanje korespondenc med parom slik. Znacilne tocke je
pridobil z iskanjem lokalnega maksimuma minimalnih sprememb intenzitete. Pre-
dlagan detektor je anizotropen, odvisen od suma ter zaznava tudi robove na sliki.
Harris in Stephens [38] sta predlagala detektor, ki je imel vecjo ponovljivost tudi v
9
Poglavje 1. Uvod
blizini robov in tudi v primeru manjsih sprememb na sliki. Ne glede na to, da je bil
zasnovan za zaznavanje vogalnih tock, pa doloci kot znacilno tocko vsako, ki ima
visok gradient pri predhodno doloceni skali (angl. scale). Zaznavanje znacilnih
tock samo pri predhodno dolocenih skalah je slabost omenjenega pristopa, ker
je potrebno predhodno dolociti pricakovane velikosti predmeta. Zhang in drugi
[39] so pokazali, da je mogoce dolociti korespondence med vogalnimi tockami z
uporabo korelacijskega okna okrog vsake tocke. Napacne korespondencne tocke
so izlocili z resitvijo fundamentalne matrike, ki je opisovala geometrijske omejitve
med dvema slikama. Schmid in Mohr [40] sta pokazala, da lahko opis okolice
znacilnih tock uporabimo za poljuben problem zaznavanja na sliki. V prispevku
sta znacilne tocke dolocila z detektorjem, ki so ga predlagali Harris in drugi,
nato pa okolico vsake znacilne tocke opisala z opisnikom, neodvisnim od rotacije.
Pridobljene opisnike sta nato primerjala z mnozico slik, s cimer sta na slikah za-
znavala raznoliko mnozico predmetov. Veliko dela je bilo posvecenega razsiritvi
opisa lokalne okolice, ki bi bila neodvisna od ane transformacije [41, 42]. Ma-
tas in ostali [43] so predlagali zaznavanje maksimalno stabilnih regij. V primeru
stabilnih regij lahko neodvisnost od ane transformacije dosezemo s prileganjem
elipse na stabilno regijo, nato pa preslikamo regijo v normaliziran prostor, tako
da se elipsa preslika v kroznico. Velik vpliv na razvoj podrocja je imel Lowe [44]
s predlaganim postopkom za dolocanje znacilnih tock, pomemben prispevek pa
je podal tudi s predlaganim opisom znacilnih tock na osnovi histogramov orien-
tiranih gradientov. Poleg tu ze opisanih metod je bila na to temo predlagana
se mnozica drugih metod. Vecina jih sledi klasicnemu pristopu, kjer z detektor-
jem zaznamo znacilne tocke ali regije, nato pa jih s primernim opisnikom cim
bolje opisemo. Opisane metode v primeru teksturiranih in lokalno planarnih te-
kstur delujejo izjemno dobro, vecina pa jih odpove, ce zaznavamo neteksturirane
predmete, kot so na primer plasticne povrsine brez oznak ali kovinski izdelki.
Oba primera povrsin se pogosto pojavljata tako v domacem gospodinjstvu kot
v industrijskem okolju, zaradi cesar se je veliko pozornosti preusmerilo v opis
neteksturiranih predmetov.
Z vecino tu ze opisanih znacilnic lahko zanesljivo opisemo okolico znacilne
tocke zgolj v primeru, da ima predmet delno planarne povrsine, da je videz
povrsine predmeta dovolj znacilen ter da se videz ne spreminja. Omenjeni pred-
postavki sta redko veljavni v industrijskem okolju, kjer kovinski in plasticni pred-
meti pogosto nimajo nobenih tekstur na povrsini ali pa se tekstura spreminja med
razlicnimi predmeti. V poglavju 1.1 smo omenili vizualno pregledovanje tablet v
neurejenem okolju. Tablete pogosto ne vsebujejo nobenih znacilnosti na povrsini
ali pa se videz povrsine zaradi nanosa obloge zelo spreminja. Podobni problemi se
pojavljajo tudi v domacih okoljih (slika 1.7). Zaradi omenjenih problemov se je
pojavilo nekaj predlogov za opis okolice znacilne tocke, ki temeljijo na opisu ge-
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Slika 1.7: Mnozica teksturiranih in neteksturiranih predmetov, ki se pogosto pojavljajo
v domacem okolju
ometrijskih znacilnosti. Enega prvih opisnikov sta predlagala Nelson in Selinger
[45], kjer sta objekt opisala z ohlapno strukturirano kombinacijo lokalnih regij,
ki so jih sestavljali robni elementi. Vsak robni element sta opisala s preprostimi
znacilnicami, kot sta ukrivljenost in kompaktnost. Belongie in drugi [46] so pre-
dlagali globalni opisnik, ki je opisal krivulje z zdruzitvijo le teh v histogramu.
Ferrari in drugi [47] so predstavili druzino opisnikov, neodvisnih od skaliranja.
Tombari in drugi [48] so predlagali opisnik, ki zdruzuje geometrijske primitive,
ki so izracunani iz parov sosednjih segmentov robov. Vsak geometrijski primitiv
vsebuje relativne orientacije med pari sosednjih robov. Predlagani opisnik je ne-
odvisen od rotacije, premika in velikosti predmeta, hkrati pa je robusten na sum
in zameglitev slike. Avtorji so pokazali, da opisnik deluje zanesljivo v stevilnih
primerih, problemi pa se pojavijo v primeru enostavnih oblik, ki imajo premalo
parov crt, s katerimi bi zanesljivo opisali obliko. Opisnik je nezanesljiv tudi v pri-
meru ukrivljenih oblik, kjer s pari ravnih robov ne moremo dobro opisati oblike.
Podoben opisnik so predlagali Damen in ostali [49], ki so opisali lokalno obliko
predmeta z opisniki robov, neodvisnimi od velikosti in rotacije. Vsak opisnik
sestavlja konstelacija robov; konstelacija je dolocena s sledenjem zarku, ki izhaja
iz nakljucno izbranega roba. Konstelacija robov je opisana z relativnimi orien-
tacijami robov ter relativnimi polozaji posameznih robov v konstelaciji. Postopek
ocene lege je pri obeh opisnikih enak, in sicer za predmet ustvarimo mnozico re-
ferencnih gledisc, ki jih opisemo z mnozico opisnikov. Za posamezen predmet na
sliki nato dolocimo lego z iskanjem korespondencnih opisnikov, ki so bili ustvarjeni
iz mnozice referencnih gledisc.
Z dolocenimi korespondencnimi tockami lahko dolocimo parametre preslikave
na vec nacinov. Klasicen pristop za oceno parametrov temelji na minimizaciji kva-
drata razdalje med vsemi korespondencnimi tockami (angl. least mean square).
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Pri omenjenem pristopu predpostavimo, da je maksimalna pricakovana deviacija
od modela neposredno odvisna od stevila korespondencnih tock ter da bo ne glede
na stevilo tock dovolj neizstopajocih tock (angl. inlier), da se bo napaka iznicila.
Realni podatki pa pogosto vsebujejo izstopajoce tocke (angl. outlier), ki se ne
kompenzirajo. V tem primeru lahko ze ena sama izstopajoca tocka zelo vpliva na
ocenjene parametre preslikave. Pojavljajo se tudi robustnejse izpeljanke metode
[50], ki z utezevanjem posameznih korespondencnih tock skusajo izniciti vpliv
izstopajocih tock, vendar obicajno odpovejo, kadar je vecina ocenjenih korespon-
dencnih tock napacnih.
Namesto da uporabimo vse korespondencne tocke, ki smo jih dolocili, lahko
za oceno parametrov preslikave uporabimo najmanjse potrebno stevilo korespon-
dencnih tock, nato pa ocenjeno preslikavo ovrednotimo s preostalimi korespon-
dencnimi tockami (angl. hypothesize and test). Znacilen predstavnik omenjenega
pristopa je RANSAC [51], ki je iterativen postopek za oceno parametrov, kjer v
vsaki iteraciji z majhno mnozico podatkov ocenimo parametre modela, nato pa
ocenjeni model ovrednotimo na preostalih podatkih. Ker v vsaki iteraciji na-
kljucno izberemo najmanjse potrebno stevilo podatkov, je postopek nedetermi-
nisticen v pomenu, da zagotovi smiselne vrednosti zgolj z doloceno verjetnostjo.
Verjetnost je odvisna od stevila izstopajocih podatkov ter od stevila iteracij. Pri
sumnih podatkih se pogosto zgodi, da tudi z izbiro neizstopajocih podatkov pa-
rametrov modela ne opisemo zadovoljivo. Zaradi tega so kot mogoco izboljsavo
Chum in drugi [52] predlagali, da v vsaki iteraciji ocenjene parametre modela
znova ocenimo s podatki, ki ustrezajo trenutno ocenjenemu modelu. V [53] so av-
torji na primeru poravnave slik pokazali, da lahko konvergenco postopka bistveno
izboljsamo, ce korespondencne tocke izbiramo glede na izbrano mero podobnosti
med korespondencnima tockama.
V literaturi se pojavljajo tudi metode za oceno lege s preslikavo v parame-
tricni prostor, za kar se najpogosteje uporablja Houghova preslikava (angl. Hough
transform). Houghova preslikava sodi v skupino parametricnih transformacij, pri
cemer preslikamo funkcijo v parametricni prostor. Uporabna je za dolocanje
polozaja crt, kroznic in preostalih analiticnih krivulj. Generalizirana Houghova
preslikava (GHP) razsiri domeno mogocih preslikav iz analiticnih funkcij na vse
oblike. Rodrigues in drugi [54] so uporabili GHP za oceno lege svetlecih kovinskih
predmetov. Ferrari in drugi [47] so za oceno lege predlagali druzino opisnikov,
neodvisnih od sprememb velikosti, ki so jih zdruzili s pomocjo preslikave v para-
metricni prostor.
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1.2.2 Ujemanje predlog
Lego poljubnega predmeta lahko ocenimo s prileganjem predlog na sliko (slika
1.8). Za poljuben predmet ustvarimo mnozico predlog, kjer vsaka predloga opi-
suje predmet pri enem izmed mogocih gledisc. V primeru, da predpostavimo
ortografsko projekcijo, je mnozica gledisc najpogosteje porazdeljena enakomerno
po povrsini sfere (slika 1.8 { levo). V literaturi se najpogosteje uporabljajo pre-
dloge, ki opisujejo:
 geometrijske robove,
 orientacijo robov,
 robove zaradi sprememb videza povrsine,
 videz povrsine predmeta,
 usmerjenost normal na povrsini,
lahko pa opisujejo tudi kaksno drugo znacilnost predmeta. Lego predmetov
dolocimo z iskanjem polozajev na sliki, kjer je stopnja ujemanja med doloceno
predlogo in sliko visoka. Ce je stopnja ujemanja visoka, lahko iz tega sklepamo,
da je na tem mestu predmet. Lego predmeta pridobimo posredno iz gledisca, pri
katerem smo ustvarili predlogo. Prileganje predlog je racunsko zahtevno, ker je
potrebno v vsaki tocki na sliki ovrednotiti stopnjo ujemanja med vsako predlogo
v mnozici in sliko. Zaradi tega se je pojavilo mnogo metod, ki na razlicne nacine
zmanjsujejo kompleksnost ovrednotenja ali pa zmanjsujejo stevilo tock na sliki,
pri katerih se ovrednoti stopnja ujemanja.
Chamfer Matching [55] so predlagali Barrow in drugi ze leta 1977 in zaradi
preprostosti v stevilnih primerih se vedno ostaja preferencna metoda. Metoda
Slika 1.8: Ocena lege predmetov z ujemanjem predlog
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ovrednoti stopnjo ujemanja predloge s sliko s povprecno razdaljo med robovi v
predlogi in njihovimi najblizjimi robovi na sliki. Za ucinkovit nacin ovrednotenja
so predlagali preslikavo vhodne slike v obliko, ki vsebuje polje razdalj (angl. dis-
tance map) do najblizjih robov. Za izracun polja razdalj lahko uporabimo katero
izmed ze obstojecih metod [56, 57, 58]. Stopnjo ujemanja predloge z vhodno sliko
na dolocenem mestu lahko nato dolocimo s sestevanjem vrednosti na pripadajocih
mestih na polju razdalj.
Navkljub pohitritvi zaradi izracuna polja razdalj pa je izcrpno iskanje po ce-
lotni sliki s celotno mnozico predlog pogosto racunsko prepotratno. Zaradi tega
so se pojavile metode, ki uporabljajo drugacne strategije iskanja podobnih oblik
na sliki. Borgeforst in drugi [59] so predlagali hierarhicno iskanje, s cimer so
obcutno pohitrili iskanje na sliki. Izboljsano strategijo iskanja so predlagali tudi
Lampert in drugi [60], ki so uporabili ,,branch and bound\ optimizacijski posto-
pek [61]. V vseh primerih pa so avtorji uporabili zgolj razdaljo med najblizjimi
robovi predloge in robovi na sliki. S tem so zanemarili informacijo o orientaciji
robov, ki lahko zelo pripomore k tocnosti ocenjene lege, kar so pokazali Liu in
drugi [62, 63]. V izracun polja razdalj so vkljucili orientacijo robov, tako da so za
vsako diskretno orientacijo loceno zgradili polje razdalj. Za dosego visje zaneslji-
vosti metode in dosego delne neobcutljivosti na napake pri dolocanju orientacij
robov na vhodni sliki so nato zdruzevali polja razdalj, ki so bila blizu glede na kot
orientacije, ki so ga opisovala. Stopnja prileganja med predlogo in sliko se lahko
nato doloci s sestevanjem vrednosti v poljih razdalj, ki ustrezajo orientaciji robov
v predlogi. Poleg vkljucitve orientacije v metodo ujemanja predlog so izboljsali
tudi strategijo iskanja relevantnih podrocij na sliki. Izcrpno iskanje cez celotno
sliko so nadomestili z iskanjem vzdolz izrazitih linij na sliki. Choi in drugi [64]
so kombinirali zaznavanje in sledenje neteksturiranih transparentnih predmetov,
kjer so zacetna stanja pridobili s Chamfer matching metodo, za sledenje pa so
uporabili ze uveljavljen pristop s ltrom z delci [65]. Cai in drugi [66] so pre-
slikali obliko v premikajocem se oknu v vektor znacilnic, kjer je vsak element v
vektorju predstavljal razdaljo od enakomerno porazdeljenih tock v oknu do naj-
blizje robne tocke v oknu. Z omenjenim pristopom so na vsakem mestu okna
iskali najblizjega soseda v prostoru znacilnic, s cimer so se izognili ponavljajocim
se prehodom cez sliko za vsako predlogo posebej. Vsi zgoraj omenjeni pristopi
ocenjujejo lego predmeta na sliki z iskanjem ujemanja med binarizirano sliko ro-
bov ter referencnimi tockami na modelu. Za pridobitev binarizirane slike robov
obstaja stevilo razlicnih metod [67, 68], vendar je dolocanje robov na sliki se
vedno odprto raziskovalno podrocje.
Da bi se izognil potrebi po binarizirani sliki robov, je Steger [69, 70] predla-
gal vrsto mer podobnosti, katerih rezultat ni odvisen od delno zakritih povrsin,
suma ozadja in nelinearnih sprememb osvetlitve. Kot eno izmed mer je predlagal
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sestevek normaliziranih vektorskih produktov med vektorjem smeri na modelu
ter vektorjem smeri na vhodni sliki. V tem primeru sta si dve obliki podobni, ce
se smeri na modelu in smeri na vhodni sliki ujemajo. Da je dosegel neodvisnost
mere od spremembe svetlosti, je Steger zanemaril razliko magnitude vektorjev
ter obdrzal zgolj razliko orientacij. Ulrich in drugi [71] so uporabili omenjeno
mero podobnosti v svojem delu, kjer so predlagali hierarhicen pristop k oceni
lege. Namesto da bi v vsaki tocki na sliki ovrednotili mere podobnosti za vse
predloge, so zgradili hierarhicno piramido, tako da so v vecini primerov ovredno-
tili zgolj manjsi del vseh predlog. Omenjeno mero podobnosti so Hinterstoisser
in drugi [72] razsirili in jo naredili neobcutljivo na manjse premike in deforma-
cije. Posplosili pa so tudi uporabnost postopka za poljubne modalnosti in njihove
kombinacije pod pogojem, da se da modalnost smiselno kvantizirati.
Ne glede na uporabljen postopek prileganja predlog je tocnost ocenjene lege
omejena s stevilom gledisc, ki jih uporabimo za ustvarjanje predlog. Z visanjem
stevila gledisc visamo tudi tocnost ocene, vendar pa se visa tudi racunska zahtev-
nost, ker je potrebno za vsako gledisce loceno prilegati predlogo na sliko. Vecina
metod, ki temelji na prileganju predlog, zato oceni lego predmetov v dveh ko-
rakih. V prvem koraku se s prileganjem predlog ustvari mnozica hipotez, kjer
vsaka hipoteza predstavlja mogoc predmet in njegovo lego. V drugem koraku se
vsaka ocenjena hipoteza izboljsa s prileganjem 3D-modela na 2D-sliko. Klasicen
pristop je optimizacija lege z iterativnim iskanjem najblizjih parov robov, kar je
predlagal ze Lowe [29] v svojem delu.
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Povzetek
Poznavanje lege predmetov na sliki je pomembno na najrazlicnejsih podrocjih. Na
podrocju robotike je pomembno za ustrezno interakcijo z okolico, v primeru avto-
matskega vizualnega pregledovanja pa je poznavanje lege potrebno za zanesljivo
primerjanje izdelka z njegovim referencnim modelom. V tem poglavju je pred-
stavljena metoda za oceno lege enakih predmetov v neurejeni mnozici. Metoda
temelji na postopku prileganja predlog, ki so ga predlagali Hinterstoisser in drugi.
Postopek prileganja predlog smo izboljsali s kompenziranjem pristranskosti v ko-
rist preprostih oblik in z nacinom zdruzevanja razlicnih modalitet. Dodatno smo
v metodo vkljucili normale na povrsini predmetov, ki smo jih pridobili s fotome-
tricnim stereom, s katerim lahko tocno ocenimo orientacijo normal na povrsini
tudi v primeru manjsih predmetov. Za izbiro hipotez smo predlagali iterativni
postopek, s katerim smo v vsaki iteraciji izbrali najprimernejso hipotezo in z njo
ustrezno posodobili vhodno informacijo. Zanesljivost postopka smo ovrednotili in
primerjali s sodobnimi metodami za oceno lege na mnozici sinteticnih in realnih
zbirk. Rezultati kazejo, da lahko s predlaganimi spremembami mere podobnosti
izboljsamo zanesljivost prileganja predlog ter da je predlagana metoda primerna
za oceno lege enakih predmetov v neurejeni mnozici.
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2.1 Uvod
V zadnjih desetletjih je bilo opravljenega mnogo dela za avtomatizacijo vizual-
nega pregledovanja in razsiritev njegove uporabnosti in eksibilnosti [73, 17, 74,
15, 75, 76]. Ceprav so sistemi za vizualno pregledovanje ze zelo napredovali in
so sposobni z visoko zanesljivostjo pregledovati predmete v skrbno nacrtovanih
okoljih, pa ostaja vizualno pregledovanje v neurejenih okoljih brez natancne me-
hanske manipulacije odprt problem. V primeru, da nimamo na voljo mehanske
manipulacije ali pa je mehanska manipulacija nemogoca (primer je prikazan na
sliki 2.1), je potrebno predmete, ki jih zelimo analizirati, sprva zaznati in dolociti
njihovo lego. Na sliki 2.1a je prikazan primer vhodne slike, ki vsebuje mnozico
enakih predmetov, ki jih zelimo pregledovati. Slike 2.1b, 2.1c, 2.1d pa prikazujejo
postopno zaznavanje predmetov in dolocanje njihove lege na sliki. Problem, ki
ga resujemo, je dolocanje lege vecjega stevila enakih (neteksturiranih) predmetov
na sliki. Predmeti so v prostoru razporejeni v nakljucnih legah in se med seboj
lahko delno ali v celoti zakrivajo.
Metode, s katerimi lahko ocenimo lego predmeta na sliki, se v literaturi pogo-
sto pojavljajo. Krajsi pregled obstojecih metod je bil predstavljen ze v poglavju
1.2, v nadaljevanju pa so znova omenjeni pristopi, ki se dotikajo problema ocene
lege (neteksturiranih) predmetov v neurejeni mnozici. Metode, s katerimi ne-
posredno prilegamo 3D-model na sliko [29, 31, 33, 34, 35], vecinoma potrebujejo
dobro zacetno oceno lege predmeta. Ker v primeru ocene lege v neurejeni mnozici
predhodno nimamo na voljo nobene informacije o legi predmetov, se vecinoma
uporabljajo v navezavi z drugimi postopki za oceno lege. Pogosto se uporabijo
za izboljsavo grobe ocene lege, ki je pridobljena npr. s prileganjem predlog.
Postopki, ki temeljijo na primernem opisu znacilnih tock ali regij v primeru te-
ksturiranih povrsin, obicajno delujejo zelo zanesljivo [77], vendar pa z vecino
opisnikov ne moremo primerno opisati neteksturiranih predmetov, kot so na pri-
mer plasticne povrsine brez oznak ali kovinski izdelki. Opis pa je nezanesljiv,
tudi kadar se tekstura na povrsini predmeta spreminja. Za opis neteksturiranih
(a) (b) (c) (d)
Slika 2.1: Ocena lege enakih predmetov v neurejeni mnozici
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povrsin je bila predlagana vrsta opisnikov. BOLD-opisniki [48] skusajo opisati
neteksturirane predmete s kompaktnim in deskriptivnim opisom skupin sosednjih
segmentov linij, ki so zdruzene v omejenem prostorskem obsegu. Damen in drugi
[49] so opisali lokalna podrocja z opisniki robov, ki so invariantni na skaliranje in
rotacijo. Opisniki so opisovali razmerja med koti sosednjih crt, pri cemer so bile
sosednje crte pridobljene s sledenjem zarku. Ferrari in drugi [47] so predlagali
druzino opisnikov, neodvisnih od sprememb velikosti, ki so jih zdruzili s pomocjo
preslikave v Houghov prostor. Poleg omenjenih se v literaturi pojavljajo se neka-
teri drugi opisniki [45, 46], ki primerno opisujejo neteksturirane povrsine. Vecina
omenjenih opisnikov je bila zasnovanih za neteksturirane povrsine. Z vecino opi-
snikov lahko torej zanesljivo opisemo lokalen videz povrsine na predmetu ali pa
obliko predmeta, kjer predpostavljamo, da ima predmet znacilen videz ali pa da
povrsine nimajo teksture. Problem pa se pojavi v primeru zaznavanja in dolocanja
lege predmetov s spremenljivim videzom povrsine. Pri oceni lege predmetov v
neurejeni mnozici z opisniki je tezavno tudi dolocanje korespondencnih opisnikov,
zaradi cesar se pogosto pri dolocanju upostevajo tudi geometrijske omejitve. S
prileganjem predlog se izognemo vecini omenjenih problemov, ker lahko s predlo-
gami zanesljivo opisemo tako teksturirane kot neteksturirane povrsine in ker nam
ze predloga vnasa dolocene geometrijske omejitve. Dodatno lahko pri prilega-
nju predlog preprosto vkljucimo dodatno informacijo, npr. dodatno modalnost,
medtem ko je pri opisu z opisniki vecinoma potrebno poiskati ali razviti opi-
snik, specicen za uporabljeno modalnost. Slabost prileganja predlog je racunska
zahtevnost, ki je odvisna od velikosti geometrijskega prostora iskanja (angl. ge-
ometric search space), in pogosto tudi nezanesljivost v primeru delno zakritih
povrsin. Za zmanjsanje racunske zahtevnosti je bila predlagana vrsta pristo-
pov, ki zmanjsujejo zahtevnost izracuna stopnje prileganja [55, 66], zmanjsujejo
stevilo polozajev, kjer je potrebno ovrednotiti stopnjo prileganja [59, 60, 63], ali
pa kombinirajo oba pristopa [62, 66]. Pri prileganju predlog se najpogosteje pri-
legajo vidni robovi modela na sliko, ker so pogosto edina zanesljiva informacija
v primeru neteksturiranih predmetov. Liu in drugi [62] so pokazali, da lahko
z vkljucitvijo orientacije robov obcutno izboljsamo zanesljivost dolocanja lege.
V primeru predmetov s preprostimi oblikami, ki imajo malostevilne robove, pa
samo z uporabo robov ali njihove orientacije pogosto ne moremo razlocevati med
razlicnimi legami (slika 2.2). Za visjo zanesljivost ocene lege ter razlocevanje med
razlicnimi legami je bilo predlaganih nekaj metod, ki s kombinacijo intenzite-
tne informacije, informacije o oddaljenosti ali informacije o normalah na povrsini
izboljsajo zanesljivost ocene lege na sliki [72]. V nasem delu smo k oceni lege ena-
kih predmetov v neurejeni mnozici pristopili v dveh korakih: najprej ustvarimo
mnozico hipotez, nato pa postopno izbiramo iz mnozice le-teh. Za ustvarjanje
hipotez smo uporabili in izboljsali metodo za prileganje predlog, ki so jo predla-
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Slika 2.2: Primeri ocen leg, kjer robovi na sliki ne nudijo dovolj informacij za uspesno
razlocevanje med razlicnimi legami
gali Hinterstoisser in drugi, pri cemer smo uporabili tako informacijo o orientaciji
robov kot tudi informacijo o orientaciji normal na povrsini. Orientacija normal
je bila pridobljena s pomocjo fotometricnega sterea [78], zaradi cesar mora biti
povrsina predmetov, katerih lego ocenjujemo, vsaj delno difuzna.
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2.2 Ocena lege enakih predmetov v neurejeni
mnozici
Predlagana metoda za oceno lege enakih predmetov v neurejeni mnozici temelji
na uveljavljenem pristopu, pri katerem najprej ustvarimo mnozico hipotez, kjer
vsaka hipoteza predstavlja mogoco lego predmeta. Mnozico hipotez smo ustvarili
s prileganjem predlog, ki predstavljajo posamezno lego predmeta. V drugem
koraku pa smo nato iz mnozice vseh hipotez izbirali najverjetnejse.
2.2.1 Prileganje predlog
Predlagana metoda za ustvarjanje hipotez uporablja uveljavljen pristop prileganja
predlog. Omenjeni pristop se je za industrijske predmete izkazal kot najzaneslji-
vejsi, njegova slabost pa je visoka racunska kompleksnost, ker je potrebno dolociti
stopnjo ujemanja za mnozico predlog (za vsako pricakovano lego) s sliko, poleg
tega pa je tocnost ocenjene lege omejena s stevilom predlog.
Za izracun stopnje ujemanja med predlogo in sliko smo uporabili in izboljsali
metodo, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi [72]. Z omenjeno metodo
lahko dolocimo stopnjo ujemanja med predlogo in sliko poljubne modalnosti, ki
jo je mogoce smiselno kvantizirati. Za izracun mere podobnosti smo uporabili
informacijo o globinskih robovih na sliki in informacijo o orientaciji normal na
povrsini. Orientacija normal je bila pridobljena s pomocjo fotometricnega sterea.
V nadaljevanju sprva opisemo metodo, kot so jo predlagali Hinterstoisser in drugi,
nato pa opisemo se predlagane izboljsave.
Mera podobnosti
Hinterstoisser in drugi so predlagali mero podobnosti, ki je neobcutljiva na manjse
premike in deformacije. Mero podobnosti S lahko formaliziramo kot:
S(I; T ; c) =
X
r2P
max
t2N (c+r)
j cos(ori(R; r)  ori(I; t))j; (2.1)
kjer je ori(R; r) orientacija v radianih na referencni sliki R v tocki r, P pa
predstavlja mnozico vseh polozajev r, ki jih upostevamo na sliki R. Predloga
T je tako denirana kot par T = (R;P) { referencna slika R in pripadajoca
mnozica polozajev P . Podobno je ori(I; t) orientacija na vhodni sliki I na mestu
t 2 N (c + r), kjer N (c + r) = [c + r  (T
2
; T
2
)] [c + r + (T
2
; T
2
)] denira okolico,
ki ima center pri trenutnem polozaju c, premaknjenem za r.
Hinterstoisser in drugi so predlagali racunsko ucinkovito metodo za ovredno-
tenje opisane mere podobnosti. Orientacije na vhodni sliki I so kvantizirane v
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Gradienti na sliki I Razsˇirjeni gradienti na sliki I
0,81 0,81 0,81 0,31 0,00
0,81 0,81 0,81 0,31 0,31
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
Slika odziva D za
max[| cos( , )|; | cos( , )|; | cos( , )|] =
= | cos( , )| = 1,0
0,31 0,81 0,81 0,81 0,00
0,31 0,81 0,81 0,81 0,31
0,81 0,81 0,81 1,00 1,00
0,81 0,81 0,81 1,00 1,00
0,81 0,81 0,81 1,00 1,00
Slika odziva D za
max[| cos( , )|; | cos( , )|; | cos( , )|] =
= | cos( , )| = 0,81
Slika 2.3: Postopek za ovrednotenje mere podobnosti (enacba 2.1). Na sliki levo so
prikazane orientacije gradientov na sliki, ki imajo magnitudo visjo kot dolocen prag.
Orientacije gradientov razsirimo okrog izhodisca s premikanjem orientacij cez celotno
okolico N (na sliki smo uporabili 33 okolico vsake tocke) in zdruzevanjem premaknje-
nih orientacij z ALI-operacijo. Iz razsirjene slike nato izracunamo n slik odzivov, kjer
vsaka vsebuje ovrednoteno mero podobnosti. Odziv na vsako predlogo nato preprosto
izracunamo s sestevanjem ustrezno zamaknjenih slik odziva.
Mnozˇica
polozˇajev P
Pripadajocˇe
orientacije
(−1, 1)
(1, 2)
Predloga T
0,81 0,81 0,81 0,31 0,00
0,81 0,81 0,81 0,31 0,31
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
1,00 1,00 1,00 0,81 0,81
0,00 0,00 0,00 0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
(0, 0)
(−1, 1)
r
Zamaknjena slika odziva za
+
1,00 1,00 0,81 0,81 0,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,81 0,81 1,00 1,00 1,00
0,31 0,31 1,00 1,00 1,00
0,31 0,31 0,31 0,31 0,31
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
(0, 0)
(1, 2)
r
Zamaknjena slika odziva za
=
0,81 1,62 1,12 1,31 1,00
1,00 1,31 1,12 1,81 1,00
1,00 1,31 1,12 1,12 0,31
1,00 1,00 0,81 0,81 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
S(I, T )
Slika 2.4: Ovrednotenje mere podobnosti S(I; T ) za vhodno sliko I in predlogo T s
sestevanjem ustrezno zamaknjenih slik odziva. Ker imajo slike odziva koncno velikost, je
potrebno robne elemente ustrezno obravnavati. V nasem primeru, smo za vse elemente
na zamaknjeni sliki, ki nimajo ustrezne vrednosti v sliki odziva uporabili vrednost 0;0
(na sliki so taki elementi obarvani rdece). Poleg tega predloga T na sliki zaradi boljsega
prikaza vsebuje samo dva elementa; v realnosti predloge obicajno vsebujejo vecje stevilo
elementov.
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n diskretnih vrednosti in zapisane v binarni obliki, v kateri vsak bit predstavlja
posamezno kvantizirano orientacijo. Z omenjenim zapisom lahko vsaka slikovna
tocka vsebuje vecje stevilo orientacij (ali pa nobene). Za dosego neobcutljivosti
na manjse premike in deformacije se kvantizirane vrednosti orientacij razsirijo
okrog izhodisca. Orientacije se razsirijo s premikanjem binarnega opisa orienta-
cij slike I cez celotno okolico N in zdruzevanjem vseh premaknjenih orientacij
v dolocenem slikovnem elementu z bitno ALI-operacijo. Razsirjena slika v vsaki
tocki vsebuje vse orientacije, ki so v okolici N . Pri izracunu mere podobnosti se
iskanje maksimalnega odziva v okolici N poenostavi v iskanje najblizje orientacije
v tocki. Ker je stevilo razlicnih kombinacij orientacij omejeno (256 { v primeru,
da imamo 8 diskretnih orientacij), lahko odziv za vsako orientacijo ze predho-
dno izracunamo. Iz kvantizirane in razsirjene vhodne slike nato izracunamo sliko
odziva D (slika 2.3) za vsako izmed n diskretnih orientacij. Vsaka slika odziva
vsebuje ovrednoteno mero podobnosti (enacba 2.1), kjer orientacijo vhodne slike
ori(R; r) nadomestimo z orientacijo ustreznega bina. S predhodno izracunanimi
slikami odziva lahko dolocimo ujemanje posamezne predloge z vhodno sliko s
sestevanjem ustrezno zamaknjenih slik odzivov D (slika 2.4).
Mi predlagamo modicirano mero podobnosti:
S(I; T ; c) =
X
r2P
max
t2N (c+r)
j cos(ori(R; r)  ori(I; t))jp; (2.2)
kjer dodaten eksponent p doloca sirino funkcije napake (slika 2.5). V primeru,
da je p = 0, mera podobnosti ovrednoti presek ujemajocih se polozajev na refe-
rencni predlogi in na vhodni sliki. V primeru, da je p =1, pa mera podobnosti
ovrednoti presek ujemajocih se polozajev na referencni predlogi in vhodni sliki s
popolnim ujemanjem orientacij. Predlagano mero podobnosti (enacba 2.2) lahko
ovrednotimo s podobnim pristopom, kot je bil predlagan za ovrednotenje mere
podobnosti, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi (enacba 2.1). Postopek se
razlikuje zgolj pri izracunu predhodno izracunanih slik odzivov.
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Slika 2.5: Sirina funkcije napake v odvisnosti od parametra p
Ustvarjanje predlog
Ce zelimo uporabiti postopek prileganja predlog za dolocanje lege predmetov na
sliki, je potrebno najprej ustvariti mnozico predlog. Predloge lahko ustvarimo z
zajemom potrebnih podatkov (videz, geometrijske lastnosti, normale na povrsini)
o realnem predmetu s pomocjo primernih senzorjev. Ce pa imamo na voljo 3D-
model predmeta, ki je v industrijskem okolju obicajno ze predhodno ustvarjen,
lahko potrebno informacijo izluscimo neposredno iz njega. Tudi v primeru, da
modela nimamo predhodno na voljo, je njegova izdelava v vecini primerov eko-
nomsko upravicljiva.
Predloge ustvarimo za pricakovane lege predmeta. Ce nimamo predhodnega
znanja o pricakovanih legah, ustvarimo predloge za mnozico leg, ki ustrezajo
glediscem, ki so enakomerno porazdeljeni po sferi (slika 2.7a). Za vsako gledisce
nato ustvarimo predlogo, ki vsebuje potrebno informacijo o predmetu.
Gledisca so predstavljena z vektorji iz tocke na sferi v sredisce sfere. Enako-
merno razporejene tocke na sferi pridobimo s podvzorcenjem modela ikozaedra.
Pricnemo z mreznim modelom ikozaedra, ki je najvecje Platonsko telo. Mrezni
model nato iterativno podvzorcimo s postopkom, ki ga je predlagal Loop [79]. S
podvzorcenjem vsak trikotnik v modelu razdelimo na stiri manjse trikotnike (slika
2.6); s ponavljanjem podvzorcenja lahko ustvarimo poljubno mnogo enakomerno
razporejenih gledisc.
Na koncu iz mnozice ustvarjenih gledisc izlocimo podvojena in nepotrebna
gledisca. Na primer, ce je predmet osno simetricen, je polovica gledisc nepo-
trebnih (slika 2.7a). V primeru krozno simetricnih oblik pa potrebujemo zgolj
mnozico gledisc, rotiranih glede na os simetrije (slika 2.7b). Ker je mera po-
dobnosti odvisna od rotacije v ravnini, na koncu vsakemu glediscu dodamo se
mnozico gledisc, ki so ustvarjena z rotiranjem gledisca okrog njegove osi.
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Slika 2.6: Gledisca za predmete, ki nimajo krozno simetricne oblike, ustvarimo s podv-
zorcenjem modela ikozaedra. V vsaki ponovitvi podvzorcenja razdelimo vsak trikotnik
na stiri enake trikotnike.
(a) (b)
Slika 2.7: Mnozica gledisc za ustvarjanje predlog. Gledisca za predmete, ki nimajo
krozno simetricne oblike, ustvarimo z razdelitvijo ikozaedra. Koncni rezultat po dveh
zaporednih delitvah je prikazan na sliki (a), kjer je vsako gledisce oznaceno s puscico.
Za rotacijsko simetricne oblike pa ustvarimo gledisca z rotacijo okrog ene osi (b). Ker
postopek za zaznavanje predmetov in oceno lege uporablja ujemanje predlog, ki ni
neodvisno od rotacije, za vsako sprva pridobljeno gledisce ustvarimo se mnozico gledisc,
rotiranih okrog osi gledisca.
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Slika 2.8: Doloceni vidni robovi. Robovi so vidni, ce je kot med dvema sosednjima
ploskvama vecji od dolocenega praga ali pa ce ima rob samo eno (vidno) sosednjo
ploskev.
Orientacijo vidnih robov pridobimo loceno za vsako gledisce. Robovi so
vidni, ce ustrezajo kateremu od naslednjih pogojev:
 rob je viden, ce je kot med dvema sosednjima ploskvama vecji od thr;
 rob ima zgolj eno (vidno) sosednjo ploskev.
Tocke na izbranih vidnih robovih (slika 2.8) tvorijo mnozico vseh mogocih
lokacij E. Referencno predlogo T ustvarimo z izbiro podmnozice P  E in pri-
padajocih orientacij. Da bi dosegli visoko zanesljivost ocene lege tudi v prisotnosti
delnih prekrivanj in drugih motecih dejavnikov, je pomembno, da so izbrane tocke
v podmnozici P prostorsko cim enakomerneje porazdeljene.
Za mero, s katero ovrednotimo prostorsko porazdeljenost tock, lahko upora-
bimo entropicna drevesa, kot je npr. najmanjse vpeto drevo (angl. minimum
spanning tree). Iskana podmnozica tock P  E je potem podmnozica tock P
z velikostjo u = jPj, katere dolzina najmanjsega vpetega drevesa je najvecja iz-
med vseh mogocih najmanjsih vpetih dreves (predpostavimo, da mnozica E tvori
polni graf). Najmanjse vpeto drevo lahko dolocimo z algoritmom, ki ga je pre-
dlagal Kruskal [80], s kompleksnostjo O(u2 log u) (v primeru polnega grafa). Ker
lahko iz mnozice E izberemo u elementov na
 jEj
u

nacinov, bo kompleksnost ce-
lotnega postopka O( jEj
u

u2 log u), kar je v primeru visjih vrednosti u racunsko
prepotratno.
V nasem delu smo izbrali podmnozico P  E na naslednji nacin. Na zacetku z
vsemi tockami v mnozici E zgradimo stirisko drevo [81] (angl. quad-tree), kot pri-
kazuje slika 2.9. Stirisko drevo je drevesna struktura, pri kateri ima vsako vozlisce
tocno stiri naslednike in se pogosto uporablja za razdelitev 2D-prostora. Mnozico
tock P nato rekurzivno izberemo iz zgrajenega stiriskega drevesa. Pri korenu
drevesa zelimo iz drevesa izbrati u0 = u tock. Zeleno stevilo enakomerno razpo-
redimo med neposredne naslednike, tako da bomo iz vsakega izbrali u1 = u0=4
tock. Ce kateri od naslednikov ne vsebuje zadostnega stevila tock, manjkajoci del
enakomerno razporedimo med preostale naslednike. Postopek rekurzivno nada-
ljujemo, dokler je ui 6= 1, pri cemer je ui  u0=4i. Ce vozlisce pri ui = 1 vsebuje
zgolj eno tocko, jo izberemo, ce pa vozlisce vsebuje vecje stevilo tock, nakljucno
izberemo eno izmed njih.
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Slika 2.9: Rekurzivna delitev pravokotnikov, ki vsebujejo mnozico tock E. Pravokotnike
delimo, dokler vsak ne vsebuje zgolj ene tocke.
Orientacijo normal na povrsini modela dolocimo loceno za x- in y-os. Orien-
tacijo normal za vsako tocko na mreznem modelu pridobimo neposredno iz nor-
male ploskve pod tocko. Orientacijo za x- in y- os nato dolocimo s projekcijo nor-
male na x-z ter y-z ravnino. Predloga za vsako gledisce je sestavljena iz mnozice
polozajev P in njihovih pripadajocih orientacij (za x- ter y-os loceno), kjer so
polozaji v mnozici P vzorceni enakomerno po celotni vidni povrsini mreznega
modela. Alternativno lahko zdruzimo obe komponenti normal v eno diskretno
vrednost. Mogoc pristop je bil predlagan v [72], kjer so avtorji po polovici sfere
razporedili mnozico vektorjev, nato pa so vsaki normali priredili vrednost naj-
blizjega vektorja. Razdalja med dvema vektorjema je bila dolocena s kotom med
dvema vektorjema.
2.2.2 Pridobitev orientacije robov ter orientacije normal
iz mnozice 2D-slik
V nadaljevanju je opisan postopek za oceno orientacije robov ter orientacije nor-
mal iz mnozice slik iste scene, kjer so slike zajete pri razlicnih usmerjenih osve-
tlitvah. Orientacijo normal dolocimo s fotometricnim stereom, zaradi cesar pred-
postavimo, da lahko videz povrsine predmeta opisemo z Lambertovim zakonom;
predpostavimo, da je povrsina predmetov vsaj delno difuzna. Ker za oceno nor-
mal s fotometricnim stereom potrebujemo vec slik iste scene pri razlicnih osve-
tlitvah, smo dodatno informacijo uporabili tudi za dolocitev globinskih robov na
sliki.
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Orientacija robov
Orientacija robov na sliki se pogosto uporablja za opis oblik na sliki, ker dobro
opisuje razlicne oblike, hkrati pa je robustna na spremembe osvetlitve [82, 72].
Ce preslikamo orientacijo  z intervalom [0; 2) v interval [0; ) z:
 =
8<:   ce  >  drugace ; (2.3)
postane opis predmeta neobcutljiv tudi na spremembe intenzitete ozadja za pred-
metom. Kot je bilo ze predhodno omenjeno, smo predpostavili, da imamo za
vsako sceno na voljo vec slik pri razlicni (znani) osvetlitvi. Omenjeno dejstvo
izkoristimo tudi pri dolocanju orientacije robov ter za dolocanje globinskih ro-
bov. Orientacijo pridobimo tako, da najprej izracunamo gradient v vsaki tocki
loceno za vsako vhodno sliko. Orientacija v vsaki tocki na sliki je nato dolocena
z orientacijo, ki ima najvisjo vrednost gradienta. Vsako tako pridobljeno orienta-
cijo preslikamo na interval [0; ) in kvantiziramo v n diskretnih vrednosti. Vsaki
tocki na sliki dodelimo orientacijo, ki se najpogosteje pojavlja v njeni 3 3 oko-
lici. Ker imamo na voljo vecje stevilo slik z razlicno osvetlitvijo, lahko odstranimo
tudi robove, ki se pojavljajo zaradi teksture na predmetu ali zaradi senc, tako da
poiscemo zgolj globinske robove.
Globinski robovi
Postopek za zaznavanje globinskih robov z vec slik z razlicno osvetlitvijo so predla-
gali Raskar in drugi [83]. Postopek temelji na zaznavanju senc, ki se pojavljajo
pri uporabi razlicnih usmerjenih osvetlitev, kot prikazuje slika 2.10b; za boljsi
prikaz smo uporabili barvna svetila, tako da je mogoce razlocevati med sencami,
ki nastanejo zaradi posameznih svetil. Slika 2.10a prikazuje postavitev sistema.
Usmerjeno svetilo v prostoru Pk ima pripadajoco tocko v koordinatnem sistemu
slike ek. Iz svetila z izhodiscem v Pk izhajajo zarki v doloceni smeri (v primeru,
da svetilo ni soosno s kamero); ce zarke projiciramo v koordinatni sistem slike,
dobimo epipolarne zarke z izhodiscem v ek. Na sliki 2.10b lahko vidimo, da sence
lezijo vzdolz epipolarnega zarka ter da se sence pojavljajo zgolj in samo, ce je
ozadje predmeta na strani, ki je nasprotna izhodiscu epipolarnega zarka.
Za zaznavanje senc so Raskar in drugi [83] predlagali uporabo razmerja med
posamezno vhodno sliko Ik; k = 1; : : : ; c in maksimalno sliko Imax, ki je dolocena z
Imax = maxk Ik. Razmerje poudari sence, ki se pojavljajo zaradi globinskih robov,
ter zmanjsa vpliv robov zaradi teksture. Sam postopek za dolocanje globinskih
robov je nato preprost. Ce imamo na voljo c svetil z izhodisci v P1; P2; : : : ; Pc,
najprej zajamemo ambientalno sliko I0, kjer ne uporabimo nobenega svetila. Nato
28
2.2. Ocena lege enakih predmetov v neurejeni mnozici
(a) (b)
Slika 2.10: Usmerjeno svetilo v prostoru Pk ima pripadajoco tocko v koordinatnem
sistemu slike ek. Iz svetila z izhodiscem v Pk izhajajo zarki v doloceni smeri (ce svetilo
ni soosno s kamero); ce zarke projiciramo v koordinatni sistem slike, dobimo epipolarne
zarke z izhodiscem v ek. Na sliki 2.10b vidimo, da sence lezijo vzdolz epipolarnega
zarka ter da se sence pojavljajo samo, ce je ozadje predmeta na strani, ki je nasprotna
izhodiscu epipolarnega zarka.
zaporedoma zajamemo c slik I+k s svetili Pk. Zajete slike normaliziramo z ambi-
entalno sliko Ik = I
+
k   I0 ter izracunamo maksimalno sliko Imax = maxk Ik. Za
vsako sliko Ik izracunamo razmerje Ik=Imax in z omenjenim razmerjem dolocimo
globinske robove, tako da v smeri epipolarnega zarka svetila k iscemo prehode
iz visjih vrednosti v nizje. Koncni rezultat pridobimo z zdruzitvijo izracunanih
globinskih robov za vsako od k-tih slik. Na sliki 2.11 so prikazani robovi, doloceni
z enim od popularnejsih pristopov za dolocanje robov [67], ter robovi, pridobljeni
z opisanim postopkom. Iz slike je razvidno, da na globinske robove tekstura na
povrsini predmeta ne vpliva.
Orientacija normal na povrsini
Robovi na sliki pogosto ne nudijo dovolj informacij za razlikovanje med podobnimi
legami, zato smo kot dodatno informacijo uporabili orientacijo normal na povrsini
predmeta. Za pridobitev normal na sliki smo uporabili fotometricni stereo, s ka-
terim lahko izracunamo normale v vseh tockah na sliki; za to pa potrebujemo
vec slik pri razlicnih osvetlitvah. Za izracun normal na povrsini s pomocjo foto-
metricnega sterea predpostavimo, da lahko videz scene opisemo z Lambertovim
modelom. Videz I na povrsini, ki je osvetljena s svetilom iz smeri l 2 R3, opisemo
kot:
I = nl; (2.4)
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(a) (b) (c)
Slika 2.11: Slika (a) prikazuje sliko predmeta pri eni izmed n osvetlitev. Robovi,
doloceni s postopkom, ki ga je predlagal Canny, so prikazani na sliki (b). Na sliki (c)
pa so prikazani ocenjeni globinski robovi.
kjer je  albedo in n 2 R3 normala na povrsini. Da izracunamo normalo n,
potrebujemo vsaj tri slike iste scene, posnete pri razlicni osvetlitvi. Pogoj je
tudi, da svetila niso kolinearna, v nasprotnem primeru je sistem enacb nedolocen.
Normalo n v vsaki tocki na sliki pridobimo z resitvijo:
G = (LTL) 1LT I (2.5)
ter
n =
G
jjGjj ; (2.6)
kjer matrika L predstavlja smer svetil, G = n in vektor I predstavlja videz
povrsine v posamezni tocki na sliki pri vseh smereh osvetlitve. Orientacijo glede
na x- in y-os (Nx in Ny) pridobimo z arctan
nx
nz
in arctan ny
nz
. Namesto projici-
ranja orientacije normal na x- in y-os, lahko usmerjenost normal kvantiziramo
neposredno. Mogoc pristop je bil predlagan v [72]. V omenjenem delu avtorji
predlagajo postavitev mnozice vektorjev, kot prikazuje slika 2.12. Vsako normalo
n lahko nato kvantiziramo tako, da ji priredimo vrednost najblizjega vektorja,
kjer je razdalja ei = arccos n  vi kot med normalo n in vektorjem vi.
Scene, ki bi popolnoma ustrezale Lambertovemu modelu, se redko pojavljajo
v realnosti zaradi povrsin, ki jih ne moremo opisati z Lambertovim modelom, ter
zaradi prisotnosti senc in zrcalnih odbojev. Sence se pojavljajo zaradi prisotnosti
drugih predmetov ali zaradi same geometrije predmeta in postavitve svetil. Ne
glede na tip imajo sence obicajno nizko intenziteto na sliki [84], zaradi cesar jih
lahko preprosto zaznamo z upragovljanjem:
M =
8<:1 ce I < prag0 drugace ; (2.7)
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Slika 2.12: Kvantizacija normal na povrsini. Vsaki normali dodelimo vrednost naj-
blizjega vektorja, pri cemer je razdalja dolocena s kotom med normalo in vektorjem.
kjer 1 in 0 predstavljata prisotnost in odsotnost senc, I je intenziteta na sliki, prag
pa doloci uporabnik ali pa se doloci s katerim od avtomatskih postopkov, npr.
[85]. Na podrocju vsake tako zaznane sence spremenimo binarni opis orientacij,
tako da predstavlja vse mogoce orientacije. S tem dosezemo, da mera podobnosti
ni pristranska v korist legam, ki predstavljajo neosencena ali nezakrita podrocja.
Po drugi strani pa se s tem pristopom dvigne mera podobnosti na osencenih ali
zakritih podrocjih, zaradi cesar je lahko delez napacno zaznanih predmetov visji.
Zrcalni odboji se pojavljajo v primeru, da povrsina ni popolnoma difuzna.
V primerjavi s sencami jih je veliko tezje zaznati in odstraniti. Nekaj metod
[84, 86, 87] je bilo predlaganih za robustno oceno normal v prisotnosti odbojev,
senc in povrsin, ki jih ne moremo opisati z Lambertovim modelom, vendar pa
potrebujejo vecje stevilo (6{20) slik pri razlicnih osvetlitvah. V nasem primeru
smo se zrcalnim odbojem izognili s krizno polarizacijo { s polarizacijskim ltrom
na svetilu in kameri.
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2.3 Pristranskost ocene lege
Vse predloge T vsebujejo enako stevilo elementov, kjer vsak element vsebuje
polozaj in orientacijo. S tem zagotovimo predvidljivo racunsko kompleksnost
ter neposredno primerljivost rezultatov med razlicnimi predlogami. Mnozico
polozajev Pi za vsako predlogo Ti izberemo iz mnozice vseh mogocih polozajev
Ei pri doloceni legi. V primeru orientacije robov na sliki mnozico vseh polozajev
predstavljajo vidni robovi, v primeru normal na povrsini pa mnozico vseh polozajev
predstavljajo vse tocke na predmetu.
Kot so opazili ze Cai in drugi [66], je ocenjena lega v primeru, da se pri
razlicnih legah predmeta kompleksnost oblike (denirana kot velikost mnozice
{ jEj) zelo spreminja, pogosto tista lega, pri kateri ima predmet najpreprostejso
obliko. Primer je prikazan na sliki 2.13. Zaradi tega smo vsaki predlogi Ti dolocili
utez Wi, s katero kompenziramo omenjeno pristranskost. Utez Wi je dolocena kot:
Wi =
 
jEij
max
i
jEij
!b
: (2.8)
V primeru, da uporabimo vrednost b > 0, se vrednost mere podobnosti zniza za
predloge, pri katerih je jEij < maxi jEij. V primeru, da je b = 0, pa je mera
podobnosti dolocena z enacbo (2.1).
Slika 2.13: Zelene obrobe oznacujejo ocenjeno lego predmetov. Slika prikazuje eno
tocno ocenjeno lego v sredini ter mnozico napacno ocenjenih leg, ki so bile izbrane
zaradi pristranskosti mere podobnosti.
32
2.4. Kombinacija informacije, pridobljene iz razlicnih modalitet
(a) (b) (c) (d)
Slika 2.14: Levo (a) je prikazana ena od vhodnih slik. Na sliki (b) je prikazana ovredno-
tena mera podobnosti iz orientacije robov, na sliki (c) je prikazana ovrednotena mera
podobnosti iz orientacije normal. Na sliki (d) je prikazana zdruzena mera podobnosti.
2.4 Kombinacija informacije, pridobljene iz razlicnih
modalitet
Ovrednotene mere podobnosti za posamezno modalnost smo zdruzili kot:
S(I; Ti; c) =
Y
8m
S(Im; T mi ; c)Wmi ; (2.9)
kjer S(Im; T m; c) doloca mero podobnosti med vhodno sliko Im in predlogo T m
na polozaju c, m pa oznacuje modaliteto. V nasem primeru smo kot razlicne mo-
dalitete uporabili orientacijo globinskih robov ter orientacijo normal na povrsini.
Slika 2.14 prikazuje izracunano mero podobnosti iz orientacije globinskih robov
in orientacije normal na povrsini, dodatno pa prikazuje tudi zdruzeno mero po-
dobnosti.
2.5 Ustvarjanje hipotez in njihova izbira
Problem, ki ga resujemo, je dolocanje lege vecjega stevila enakih predmetov na
sliki. Predmeti so v prostoru razporejeni v nakljucnih legah in se medsebojno
lahko tudi zakrivajo. K temu problemu pristopamo v dveh korakih, tako da
sprva ustvarimo mnozico hipotez, nato pa iterativno izbiramo iz mnozice le-teh.
2.5.1 Ustvarjanje hipotez
S postopkom, ki smo ga opisali v poglavju 2.2.1, lahko ovrednotimo mero podob-
nosti S(I; Ti; c) za vsako predlogo Ti v vsaki tocki na sliki. S Ti; i = 1; : : : ; Nt
oznacimo predloge, ki smo jih pridobili iz vsakega gledisca, in s S(I; Ti; c) oznacimo
ovrednoteno mero podobnosti med vhodno sliko I ter predlogo Ti.
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Sprva zdruzimo vse ovrednotene mere podobnosti S(I; Ti; c); i = 1; : : : ; Nt
kot:
Smax(c) = max
i
S(I; Ti; c); (2.10)
kjer je Smax zdruzena mera podobnosti. Poleg zdruzene mere podobnosti si za
vsako tocko na sliki shranimo tudi indeks predloge z najvisjo vrednostjo mere
podobnosti.
Na zdruzeni meri podobnosti Smax nato zaznamo mnozico rojev s pomocjo
prilagojenega postopka mean-shift. Mean-shift je neparametricen postopek [88] za
zaznavanje maksimuma funkcije gostote, ki se pogosto uporablja tudi za rojenje.
Temelji na iterativnem premikanju jedra K, ki doloca utezi tock v okolici c, proti
maksimumu funkcije gostote. Premik v vsaki iteraciji ocenimo z:
 =
P
x2N(c)K(x  c)xP
x2N(c)K(x  c)
  c; (2.11)
kjer N(c) doloca okolico tocke c, jedro pa je pogosto Gaussovo K(x   c) =
e zjjx cjj
2
. V vsaki iteraciji posodobimo polozaj jedra s premikom  iz trenutne
tocke c.
V nasem primeru nas zanima polozaj maksimalne vrednosti mere podobnosti,
ne pa polozaj maksimalne gostote. Za rojenje smo zato uporabili modiciran
korak, kot so ga predlagali Derganc in drugi [89], in sicer se korak v smeri maksi-
malne gostote nadomesti s korakom v najvisjo vrednost v jedru:
 = arg max
x2N(c)
Smax(x)  c (2.12)
kjer je  korak iz trenutnega polozaja c, N(c) pa doloca njegovo okolico. Z ome-
njeno spremembo za vsak zaznan roj poiscemo polozaj z najvisjo vrednostjo mere
podobnosti. Vsak zaznan roj predstavlja hipotezo in ima pripadajoco vrednost
mere podobnosti si, polozaj in indeks predloge i, kar opisuje tako polozaj kot
orientacijo v prostoru.
2.5.2 Izbira hipotez
Hipoteze izbiramo iterativno, pri cemer v vsaki iteraciji izberemo hipotezo z
najvisjo vrednostjo mere podobnosti smax. Izbrano hipotezo ponovno ovredno-
timo na posodobljeni vhodni sliki, za kar uporabimo mero podobnosti, opisano
v poglavju 2.2.1 (enacba 2.2). Za ponovno ovrednotenje ne uporabimo optimiza-
cij, ki so jih opisali Hinterstoisser in drugi, temvec preprosto ovrednotimo mero
podobnosti za vsak element v predlogi, ki pripada hipotezi. V primeru, da se
ponovno ovrednotena mera podobnosti ne ujema s smax, posodobimo vrednost
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Slika 2.15: Iterativni postopek za izbiro hipotez
mere za izbrano hipotezo in zacnemo iteracijo od zacetka. Ce pa se ponovno
ovrednotena mera podobnosti ujema s smax, izberemo hipotezo in posodobimo
vhodno sliko.
Vhodno sliko posodobimo z maskiranjem povrsine, ki ustreza izbrani hipo-
tezi. Na sliki robov odstranimo orientacije, ki ustrezajo izbrani hipotezi, tako da
izbrisemo vse bite v binarnem opisu. Informacije o orientaciji normal po drugi
strani ne spreminjamo. Razloga za omenjeno odlocitev sta dva. Opazili smo, da
si dva zakrivajoca se predmeta redko delita iste globinske robove, zaradi tega z
maskiranjem globinskih robov v vecini primerov vplivamo zgolj na hipoteze, ki
opisujejo isti predmet, kar pa ne velja za prekrivajoce se povrsine. Drug razlog pa
lezi v nacinu zdruzevanja ovrednotene mere podobnosti za vsako modaliteto. Ker
mere zdruzujemo z mnozenjem, lahko ze s spremembo ene mere zelo vplivamo na
vrednost zdruzene mere podobnosti.
Z opisanim postopkom iterativno izbiramo hipoteze, dokler je smax visji od
dolocenega praga ali dokler ne dosezemo najvisjega stevila dovoljenih iteracij.
Celoten postopek je prikazan na sliki 2.15.
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2.6 Eksperimenti in rezultati
Predlagano metodo smo ovrednotili z zahtevnimi zbirkami sinteticnih in real-
nih slik. Dodatno smo predlagane spremembe mere podobnosti ovrednotili na
javno dostopni zbirki, ki so jo zgradili Hinterstoisser in drugi [90] (v nadaljeva-
nju zbirka ACCV). Na sinteticnih in realnih zbirkah smo primerjali predlagano
metodo z metodo, ki so jo predlagali Liu in drugi [62] (FDCM), in z metodo, ki
so jo predlagali Hinterstoisser in drugi [72]. S pomocjo zbirke ACCV smo do-
datno ovrednotili predlagane izboljsave mere podobnosti. V vseh primerih smo
ovrednotili stopnjo uspesno zaznanih predmetov (angl. detection rate) { stopnja
zaznavanja { kjer je bil predmet uspesno zaznan, ce je bila napaka med pravo in
ocenjeno lego dovolj majhna.
2.6.1 Sinteticne zbirke
Predlagano metodo smo ovrednotili na sestih sinteticnih zbirkah slik. Vsaka
zbirka je bila ustvarjena z orodjem za 3D-modeliranje Blender in upodobljena
z vkljucenim upodobljevalnikom (angl. renderer). Slika 2.16 prikazuje primer
slike iz vsake zbirke. Lego vseh predmetov na slikah smo pridobili neposredno
iz orodja za modeliranje. Tako pridobljene lege so sluzile kot referencne lege.
Na slikah se predmeti pojavljajo v nakljucnih legah in se med seboj delno ali
v celoti zakrivajo. Da bi upostevali (delno) zakritost predmetov, smo za vsak
predmet izracunali delez vidne povrsine. Delez smo pridobili iz razmerja med
upodobljeno povrsino predmeta v neurejeni mnozici ter upodobljeno povrsino
nezakritega predmeta v enaki legi. Ce je bilo na sliki vidne manj kot 30 %
povrsine predmeta in ga na sliki nismo zaznali, potem tudi ni prispeval k stevilu
nezaznanih predmetov.
2.6.2 Realne zbirke
Oceno lege smo dodatno ovrednotili na mnozici realnih zbirk. Vsaka zbirka je
vsebovala vecje stevilo slik, vsaka slika pa je vsebovala vecje stevilo enakih pred-
metov, ki so bili nakljucno razporejeni v prostoru, kot prikazuje slika 2.17. Slike
smo zajeli s postavitvijo, ki je prikazana na sliki 2.18a. Sistem zajema je vseboval
eno kamero in tri usmerjena svetila. Tako na kamero kot na svetila smo namestili
polarizacijske ltre, s cimer smo odstranili zrcalne odboje na zajetih slikah. Smer
svetil smo dolocili s pomocjo zrcalne krogle (slika 2.18b), ki smo jo postavili na
sceno.
Za kvantitativno ovrednotenje ocenjenih leg, smo potrebovali referencne lege
za vse predmete na slikah. Ker za pridobitev referencnih leg pri nakljucno raz-
porejenih predmetih pri opisani konguraciji sistema ne obstaja preprost nacin,
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smo za vse predmete na slikah rocno dolocili njihovo referencno lego.
2.6.3 Implementacija postopka
Predlagani postopek smo implementirali v C++ in optimizirali za delovanje na
centralni procesni enoti. Nekatere dele postopka bi lahko dodatno pohitrili z upo-
(a) (b) (c)
(d) (e) (f)
Slika 2.16: Primeri slik iz sinteticnih zbirk (a{f), ki smo jih uporabili za ovrednotenje
stopnje zaznavanja. Zbirke so bile umetno ustvarjene z orodjem za realisticno modeli-
ranje.
(a) (b) (c)
(d) (e)
Slika 2.17: Primeri slik iz realnih zbirk, ki smo jih uporabili za ovrednotenje stopnje
zaznavanja. Zbirke 1{5 (a{e) so bile zajete s postavitvijo, ki je prikazana na sliki 2.18a.
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(a) (b)
Slika 2.18: Postavitev svetil in kamere, ki smo jo uporabili za zajem realne zbirke, je
prikazana na sliki (a). Smeri svetil smo naknadno dolocili s pomocjo zrcalne krogle, ki
je prikazana na sliki (b).
rabo gracne enote. Za manipulacijo mreznega modela smo uporabili odprtoko-
dno resitev OpenMesh [91]. Orientacijo robov in normal smo kvantizirali v osem
diskretnih vrednosti. Za predmete s kompleksnimi oblikami smo na sferi ustvarili
162 referencnih gledisc, v primeru rotacijsko simetricnih oblik pa smo ustvarili
referencna gledisca z rotacijo okrog x-osi v 5-stopinjskih korakih { s cimer smo
ustvarili 36 gledisc. Vsako tako ustvarjeno gledisce smo razsirili v 36 gledisc z vr-
tenjem gledisca v 10-stopinjskih korakih okrog njegove osi. Za rojenje s pomocjo
modiciranega mean-shift algoritma pri ustvarjanju hipotez smo uporabili jedro
K z velikostjo 5 % premera iskanega predmeta. Ce ni navedeno drugace, smo
uporabili vse modalnosti, ki so bile na voljo (E, Nx, Ny), in nastavili parametra
b in p na vrednosti 0;4 in 3. Vrednosti parametrov b = 0;4 in p = 3 smo izbrali
z opazovanjem delovanja na manjsi mnozici rocno izbranih slik, ki so vsebovale
tako predmete z nizko kot predmete z visoko variabilnostjo kompleksnosti oblike
med razlicnimi gledisci.
Za ovrednotenje postopka, ki so ga predlagali Liu in drugi (FDCM), smo upo-
rabili njihovo javno dostopno izvorno kodo. Predloge smo ustvarili na enak nacin,
kot pri predlagani metodi. Lege predmetov smo ocenili iterativno s podobnim po-
stopkom, kot je bil opisan v poglavju 2.5. V vsaki iteraciji smo izbrali najboljso
hipotezo in odstranili pripadajoce robove iz slike. Za dolocanje lege s FDCM smo
uporabili zgolj informacijo o orientaciji robov na sliki, ker zaradi zasnove metode
ni preprostega nacina za vkljucitev orientacije normal v mero podobnosti.
Metodo, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi, smo ovrednotili z isto iz-
vorno kodo, kot smo jo uporabili za ovrednotenje nasega postopka, vendar brez
kompenzacije zaradi pristranskosti do manj kompleksnih oblik (b = 0), brez pa-
rametrizacije mere podobnosti (p = 1) ter s sestevanjem mer podobnosti med
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razlicnimi modalitetami. Torej smo primerjali zgolj prispevek zaradi izboljsav
mere podobnosti, ne pa tudi predlaganega postopka za izbiro hipotez. Postopka
za izbiro nismo primerjali, ker nismo nasli nobenega prispevka, ki bi se neposredno
dotikal problema ocene vec prekrivajocih se enakih predmetov.
2.6.4 Metrike
Za ovrednotenje stopnje zaznavanja na sinteticnih in realnih zbirkah smo uporabili
enako metriko, kot je bila uporabljena v [90]. Predpostavimo, da imamo na
voljo model predmeta M, referencen polozaj T in referencno rotacijo R. Za
vsak ocenjen polozaj ~T in rotacijo ~R lahko nato izracunamo povprecno razdaljo
med tockami na modelu, preslikanem v referencno lego, in tockami na modelu,
preslikanem v ocenjeno lego, kot:
e = avgx2M jj(Rx+ T )  ( ~Rx+ ~T )jj: (2.13)
V primerih, kjer zaradi oblike predmeta ni bilo mogoce enoznacno dolociti njegove
lege (npr. krozno simetricne oblike), smo napako dolocili z:
e = avgx12M minx22M
jj(Rx1 + T )  ( ~Rx2 + ~T )jj: (2.14)
V obeh primerih smo uspesno zaznali predmet, ce je napaka e < kd, kjer je d
premer modela M in k konstanta. Tako za sinteticne kot za realne zbirke smo
uporabili k = 0;1.
2.6.5 Ovrednotenje
Ovrednotenje na sinteticnih zbirkah
Slike 2.19a{2.19f prikazujejo stopnjo zaznavanja za vsako od sestih sinteticnih
zbirk, slika 2.19g pa povprecno stopnjo zaznavanja za vse sinteticne zbirke sku-
paj. Na prvih treh zbirkah smo tako s predlagano metodo kot z metodo, ki so
jo predlagali Hinterstoisser in drugi, dosegli podobno stopnjo zaznavanja (slike
2.19a, 2.19b in 2.19c); v vseh primerih smo s predlagano metodo dosegli visjo sto-
pnjo zaznavanja zaradi parametrizacije mere podobnosti in zaradi nacina, kako
kombiniramo razlicne modalitete. V primerjavi z obema metodama smo z metodo
FDCM dosegli nizjo stopnjo zaznavanja. Rezultat je verjetno posledica tega, da
imajo vsi predmeti v zbirkah 1{3 enostavne oblike z malostevilnimi robovi. V tem
primeru je zgolj informacija o orientaciji robov pogosto nezadostna za razlikova-
nje med razlicnimi legami, v stevilnih primerih pa lahko z dodatno informacijo
o orientaciji normal na povrsini uspesno razlikujemo med drugace dvoumnimi
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ocenami leg.
Predmeti v zbirkah 4{6 so kompleksnejsi in imajo visjo variabilnost v kom-
pleksnosti oblike med razlicnimi gledisci. Predlagana metoda je dosegla najboljse
rezultate med vsemi primerjanimi metodami na vseh treh zbirkah (slike 2.19d,
2.19e in 2.19f). Metoda, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi, je pri omenje-
nih zbirkah delovala najslabse. Nizko stopnjo zaznavanja lahko pripisemo visoki
variabilnosti kompleksnosti oblike med razlicnimi gledisci. Metoda je pogosto
pristranska v korist enostavnim oblikam. Brez kompenziranja pristranskosti so
ocenjene lege pogosto { in napacno { tiste lege, pri katerih je vidna oblika pred-
meta najpreprostejsa. FDCM je imel visjo stopnjo zaznavanja kot metoda, ki
so jo predlagali Hinterstoisser in drugi, verjetno zaradi tega, ker tudi vkljucuje
kompenzacijo pristranskosti in ker so bili predmeti v zbirkah 4{6 kompleksnejsi
z vecjim stevilom vidnih robov.
Ovrednotenje na realnih zbirkah
Rezultati ovrednotenja na realnih zbirkah so prikazani na sliki 2.20. Poleg stopnje
zaznavanja za vsako zbirko posebej (slike 2.20a { 2.20e) pa slika 2.20f prikazuje
tudi povprecno stopnjo zaznavanja za vse realne zbirke. Rezultati kazejo, da
predlagani postopek na posnetih slikah dosega najvisjo stopnjo zaznavanja. V
primerjavi s sinteticnimi zbirkami je stopnja zaznavanja v povprecju nizja, verje-
tno zaradi napak pri oceni orientacije normal, suma ter laznih robov.
Predmeti v prvi in drugi zbirki so podobni predmetom v prvi in drugi sinteticni
zbirki. Obe zbirki vsebujeta predmete preprostih oblik z malo izrazitimi robovi. V
obeh primerih je pristop, kot so ga predlagali Hinterstoisser in drugi, deloval slabse
kot na podobno oblikovanih predmetih v sinteticnih zbirkah (sliki 2.20a, 2.20b).
FDCM je deloval slabse kot predlagani postopek, verjetno zaradi enostavnih oblik
in posledicno veliko mogocih dvoumnih leg ter zaradi vecjega stevila laznih robov.
Oblika predmetov v zbirki 3 sovpada z obliko v sinteticni zbirki 4, vendar
pa se rezultati razlikujejo (slika 2.20c). Kot smo ze omenili, kar nekaj faktorjev
vpliva na uspesnost zaznavanja. Poleg laznih robov, suma ter napacno ocenjenih
robov na sliki k slabsem dolocanju lege vpliva tudi dejstvo, da imajo predmeti na
sliki izrazite spremembe na povrsini, kar se dodatno prispeva k laznim robovom.
FDCM je dosegel podobno uspesnost kot metoda, ki so jo predlagali Hinterstoisser
in ostali. Rezultati, ki smo jih dosegli pri ovrednotenju zbirke 4, so podobni (slika
2.20d).
Pri ovrednotenju zbirke 5 je FDCM dosegel podobno uspesnost kot predlagana
metoda (slika 2.20e). Predmeti v zbirki 5 so imeli veliko izrazitih robov, kar je
kljucno za uspesno zaznavanje s postopkom FDCM.
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Slika 2.19: Primerjava predlagane metode z metodo, ki so jo predlagali Liu in ostali
(FDCM), ter metodo, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi. Slike (a{f) ustrezajo
sinteticnim zbirkam (1{6). Slika (g) prikazuje povprecno stopnjo zaznavanja za vse
sinteticne zbirke.
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Slika 2.20: Primerjava predlagane metode z metodo, ki so jo predlagali Liu in ostali
(FDCM), ter metodo, ki so jo predlagali Hinterstoisser in drugi. Slike (a{e) ustrezajo
realnim zbirkam (1{5). Slika (f) prikazuje povprecne stopnjo zaznavanja za vse realne
zbirke.
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Slika 2.21: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za sinteticne (a) in
realne (b) zbirke pri razlicnih vrednostih parametra b (doloca stopnjo kompenzacije
pristranskosti). Sliki (c) in (d) prikazujeta stopnje zaznavanja, pridobljene na realnih
zbirkah 1 in 5.
Kompenzacija pristranskosti
Kompenzacijo zaradi pristranskosti ocene smo ovrednotili pri razlicnih vrednostih
parametra b. Slika 2.21 prikazuje povprecno stopnjo zaznavanja za vse sinteticne
in realne zbirke pri razlicnih vrednostih parametra b. Poleg tega pa prikazuje tudi
stopnje zaznavanja za realni zbirki 1 in 5. V primeru predmetov, pri katerih se
kompleksnost oblike med razlicnimi gledisci malo spreminja, na primer predmeti
v zbirki 1, kompenzacija (b = 0;4) ne izboljsa stopnje zaznavanja (slika 2.21c),
v primeru visjih vrednosti parametra b = 0;8 pa se stopnja zaznavanja poslabsa.
Nasprotno pa se s kompenzacijo stopnja zaznavanja zelo izboljsa v primeru, da se
kompleksnost oblike med razlicnimi gledisci zelo spreminja, na primer predmeti
v zbirki 5 (slika 2.21d).
Uporaba razlicnih modalitet
Dodatno smo kvantitativno ovrednotili tudi stopnjo zaznavanja pri uporabi razlicnih
modalitet. Slika 2.22 prikazuje povprecno stopnjo zaznavanja pri uporabi razlicnih
modalitet za sinteticne in realne zbirke. Rezultati kazejo, da je zgolj uporaba ori-
entacije normal nezadostna za tocno zaznavanje in oceno lege; navkljub temu pa
lahko normale zelo pripomorejo k razlocevanju med dvoumnimi legami, kjer zgolj
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Slika 2.22: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za sinteticne (a) in re-
alne (b) zbirke pri razlicnih modalitetah. E oznacuje orientacijo robov, Nx in Ny pa
oznacujeta orientacijo normal glede na x- in y-os. Nxy oznacuje preslikavo in kvan-
tizacijo normal v eno diskretno vrednost, Nx, Ny pa oznacujeta loceno kvantizacijo
orientacije normal na povrsini glede na x- in y-os. Metodo, ki so jo predlagali Liu in
drugi, smo oznacili s FDCM.
informacija o orientaciji robov ne zadostuje. Rezultati tudi kazejo, da lahko ze
samo s projekcijo normal na eno ravnino zelo izboljsamo dolocanje lege. Omenjeni
primer bi se pojavil, ce bi orientacijo normal ocenjevali samo z dvema svetiloma.
Ovrednotili smo tako zdruzevanje normal Nx in Ny v eno diskretno vrednost
(Nxy), kot so predlagali Hinterstoisser in drugi, ter loceno uporabo komponent
(Nx, Ny). Stopnja zaznavanja je v obeh primerih podobna.
Parametrizacija mere podobnosti
Dodaten eksponent p v meri podobnosti (enacba 2.2) smo ovrednotili tako na
sinteticnih kot na realnih zbirkah. Slika 2.23 prikazuje povprecno stopnjo zazna-
vanja za vse sinteticne in vse realne zbirke pri razlicnih vrednostih parametra p.
V primeru, da je p = 0, potem je j cos(ori(R; r)   ori(I; t))jp = 1 za vse orien-
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Slika 2.23: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za sinteticne (a) in
realne (b) zbirke pri razlicnih vrednostih parametra p.
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tacije ori(R; r) in ori(I; t), zaradi tega mera podobnosti ovrednoti zgolj presek
polozajev v predlogi ter veljavnih polozajev na vhodni sliki, pri cemer se razlika
med orientacijami ne uposteva. Po drugi strani pa se z visanjem parametra p
sirina funkcije napake manjsa in scasoma razlika med orientacijo v predlogi in
orientacijo na sliki zacne prevladovati. Z uporabo p = 3 smo izboljsali stopnjo
zaznavanja v povprecju za  5 %.
Zdruzevanje razlicnih modalitet
Dodatno smo ovrednotili tudi predlagano spremembo pri zdruzevanju razlicnih
modalitet, in sicer z mnozenjem namesto sestevanjem. Z mnozenjem mer podob-
nosti se uspesnost zaznavanja obcutno izboljsa na realnih zbirkah, izboljsava na
sinteticnih zbirkah pa je nizja. Mnozenje je pomembno v primeru (skoraj) planar-
nih oblik, ki se pogosto pojavljajo v industrijskih okoljih. V primeru planarnih
oblik informacija o orientaciji povrsin pogosto vodi k mnozici napacno ocenjenih
leg (Slika 2.22 { rezultati za Ny). Ce pa zdruzimo informacijo iz vec modalitet z
mnozenjem, pa nam ocenjeno lego hkrati omejujeta tako informacija o orientaciji
robov kot informacija o orientaciji normal na povrsini.
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Slika 2.24: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za sinteticne (a) in realne
(b) zbirke. Rezultati prikazujejo dosezeno stopnjo zaznavanja za dva nacina zdruzevanja
modalitet, tj. sestevanje in mnozenje mer podobnosti posameznih modalitet.
Izbira hipotez
Na koncu smo ovrednotili tudi predlagani postopek za iterativno izbiro hipotez.
Predlagano iterativno strategijo, pri kateri posodobimo vhodno sliko glede na iz-
brano hipotezo, smo primerjali z osnovno strategijo. V primeru osnovne strategije
so ocenjene lege enostavno zaznani roji z najvisjo vrednostjo mere podobnosti.
Slika 2.25 prikazuje povprecno stopnjo zaznavanja za sinteticne in realne zbirke
pri razlicnih strategijah za izbiro hipotez. Z uporabo iterativne strategije se je
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Slika 2.25: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za sinteticne (a) in
realne (b) zbirke. Pri osnovni strategiji izbire hipotez smo izbrali hipoteze, ki so imele
najvisjo vrednost mere podobnosti. Pri iterativni izbiri smo v vsaki iteraciji izbrali
najboljso hipotezo in nato z njo posodobili vhodno sliko.
stopnja zaznavanja izboljsala v povprecju za  15 % tako v primeru sinteticnih
kot v primeru realnih zbirk.
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2.6.6 Ocena lege s pomocjo informacije o oddaljenosti
Za ovrednotenje predlaganih sprememb mere podobnosti v splosnejsih pogojih
smo dodatno ovrednotili predlagano metodo z zbirko ACCV, ki so jo posneli Hin-
terstoisser in drugi [90]. Zbirka vsebuje mnozico barvnih slik razlicnih predmetov
s pripadajoco informacijo o oddaljenosti (slika 2.26). Omenjena zbirka vsebuje za
vsako sceno samo eno barvno sliko. Za primerjavo, sinteticne in realne zbirke, ki
smo jih posneli mi, so imele za vsako sceno tri slike pri razlicni osvetlitvi. Samo
ena slika ne zadostuje za dolocitev globinskih robov, kot je bilo opisano v poglavju
2.2.2. Po drugi strani pa imamo na voljo pripadajoco informacijo o oddaljenosti,
ki jo lahko uporabimo za dolocitev globinskih robov.
Globinske robove smo dolocili na naslednji nacin. Za vsako sliko globine D
smo izracunali gradient v vsaki tocki z:
jrDj =
s
(
@D
@x
)2 + (
@D
@y
)2: (2.15)
Globinske robove smo nato dolocili z upragovljanjem magnitude gradientov glo-
bine jrDj. Na opisani nacin zaznamo tudi nekaj laznih robov zaradi sumnih ali
manjkajocih meritev globine (temni madezi na sliki 2.27c), ki pa jih nismo odstra-
njevali ali kako drugace obravnavali. Slika 2.27 prikazuje primerjavo dolocenih
robov na barvni sliki in robov, dolocenih iz globinske informacije.
Referencna gledisca smo ustvarili, upostevajoc omejitve, ki so jih podali Hin-
terstoisser in drugi pri zajemu zbirke. Vsi predmeti so bili vseskozi v pokoncni
legi in niso nikdar posneti od spodaj, tako da ustvarjena gledisca omejimo zgolj
na zgornjo polovico sfere. Gledisca smo ustvarili na enak nacin, kot je bilo opi-
Slika 2.26: Izbrani predmeti iz zbirke ACCV. Slika prikazuje upodobljene 3D-predmete,
ki smo jih uporabili za ovrednotenje.
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(a) (b)
(c) (d)
Slika 2.27: Doloceni robovi na barvni sliki in globinski sliki. Slika (a) prikazuje pri-
mer slike iz zbirke ACCV s pripadajocim gradientom intenzitete, prikazanim na sliki
(b). Globinska slika ter slika robov, dolocenih s pomocjo globinske slike (za prag smo
uporabili vrednost 3), sta prikazani na slikah (c) in (d).
sano v poglavju 2.2.1. Dodatno je bil omejen tudi mogoc kot rotacije v ravnini
na interval [ 45; 45], ki smo ga vzorcili s 15-stopinjskimi koraki. Razdalja od
predmetov je bila omejena na interval [65 cm; 115 cm], ki pa smo ga vzorcili s
korakom 15 cm.
Podobno kot v primeru nasih sinteticnih in realnih zbirk smo tudi tu loceno
ovrednotili prispevek vsake izboljsave mere podobnosti. V vseh primerih, razen
ce je doloceno drugace, smo uporabili vse modalnosti E, Nx, Ny ter nastavili
vrednosti parametrov p = 3 in b = 0;4.
Kompenzacija pristranskosti
Kompenzacijo smo ovrednotili pri enakih vrednostih, kot smo jih uporabili za
ovrednotenje sinteticnih in realnih zbirk. Slika 2.28 prikazuje povprecno stopnjo
zaznavanja za vse predmete v zbirki ACCV. Slika 2.29 prikazuje zaznan predmet
(baterijski vrtalnik) brez kompenzacije in z njo. V obeh primerih tako robovi kot
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Slika 2.28: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo na zbirki ACCV pri
razlicnih vrednostih parametra b (kompenzacija pristranskosti v korist enostavnim obli-
kam).
Slika 2.29: Ocenjena lega brez kompenzacije (v sredini) in s kompenzacijo pristranskosti
(desno). Slika levo prikazuje vhodno sliko.
normale na povrsini ustrezajo vhodni informaciji, vendar zgolj s kompenzacijo
dolocimo pravo lego.
Uporaba razlicnih modalitet
Stopnjo zaznavanja smo ovrednotili pri uporabi razlicnih modalitet in njihovih
kombinacij. Pridobljeni rezultati so skladni z rezultati, ki smo jih pridobili pri
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Slika 2.30: Povprecne stopnje zaznavanja pri predlagani metodi na zbirki ACCV pri
razlicnih modalitetah. E oznacuje orientacijo robov, Nx in Ny pa oznacujeta orientacijo
normal glede na x- in y-os. Nxy oznacuje preslikavo in kvantizacijo normal v eno
diskretno vrednost, Nx in Ny pa oznacujeta loceno kvantizacijo orientacije normal na
povrsini glede na x- in y-os.
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ovrednotenju z nasimi sinteticnimi in realnimi zbirkami (slika 2.30). V primeru,
da locimo normale na povrsini, je stopnja zaznavanja podobna, kot ce zdruzimo
obe normali v eno diskretno vrednost. Vendar pa zahteva loceno ovrednotenje
posamezne komponente priblizno 50 % vec casa, kar je v stevilnih primerih velika
omejitev.
Parametrizacija mere podobnosti
Podobno kot za sinteticne in realne zbirke smo ovrednotili parametrizacijo mere
podobnosti tudi na zbirki ACCV. Rezultati (slika 2.31) kazejo, da visanje vredno-
sti p in posledicno ozanje funkcije napake izboljsa stopnjo zaznavanja za priblizno
5 %.
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Slika 2.31: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za zbirko ACCV pri
razlicnih vrednostih parametra p
Zdruzevanje modalitet
Na koncu smo ovrednotili tudi razlicne pristope k zdruzevanju modalitet, in sicer
zdruzevanje s sestevanjem in mnozenjem. Rezultati so prikazani na sliki 2.32.
Povprecna stopnja zaznavanja je v obeh primerih podobna, vendar rezultati na
sliki 2.33 kazejo, da je stopnja zaznavanja odvisna od oblike predmetov.
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Slika 2.32: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za zbirko ACCV. Re-
zultati prikazujejo dosezeno stopnjo zaznavanja za dva nacina zdruzevanja modalitet,
tj. sestevanje in mnozenje mer podobnosti posameznih modalitet.
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Slika 2.33: Povprecne stopnje zaznavanja s predlagano metodo za zbirko ACCV. Re-
zultati prikazujejo dosezeno stopnjo zaznavanja za dva nacina zdruzevanja modalitet,
tj. sestevanje in mnozenje mer podobnosti posameznih modalitet.
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2.7 Diskusija
Zanesljiva ocena lege predmetov v neurejenem okolju je potrebna za uspesno
avtomatsko vizualno pregledovanje v primerih, kjer lega ne more biti zanesljivo
dolocena samo z mehansko manipulacijo. Ocena lege v neurejenem okolju z upo-
rabo samo 2D-informacije je problematicna in nezanesljiva zaradi spremenljivega
videza predmeta, sprememb v osvetlitvi in zaradi neurejenega ozadja. Samo
z informacijo o robovih na sliki je razlikovanje med razlicnimi legami pogosto
tezavno (slika 2.34) in vcasih tudi nemogoce (slika 2.13). Hinterstoisser in drugi
[72] so pokazali, da lahko z uporabo informacije o normalah na povrsini obcutno
izboljsamo stopnjo zaznavanja. V omenjenem prispevku smo predlagali nekaj iz-
boljsav njihove metode, kot je kompenzacija pristranskosti, parametrizacijo mere
podobnosti in drugacno zdruzevanje mer podobnosti. Dodatno smo tudi uporabili
globinske robove namesto robov, pridobljenih iz gradienta barvnih slik. Z upo-
rabo globinskih robov postanemo neobcutljivi na spremembe v videzu povrsine.
Kljucni prispevek pa je bil iterativno izbiranje hipotez, kar je pomembno v pri-
meru dolocanja lege vec enakih, delno prekrivajocih se predmetov. Z iterativnim
pristopom smo obcutno izboljsali stopnjo zaznavanja na slikah, kjer se pojavlja
vecje stevilo predmetov istega tipa. Postopek smo ovrednotili s sinteticnimi in
realnimi zbirkami, ki so vsebovale mnozico prekrivajocih se predmetov istega tipa.
Prispevek k izboljsavi mere podobnosti pa smo dodatno ovrednotili se na zbirki
ACCV, ki so jo posneli Hinterstoisser in drugi. Nase zbirke smo zajeli z sistemom,
ki je isto sceno zajel pri razlicnih osvetlitvah, s cimer smo lahko pridobili normale
na povrsini ob predpostavki, da so povrsine vsaj delno difuzne. S fotometricnim
stereom lahko pridobimo normale na povrsini z zelo visoko locljivostjo { omejeno
samo z locljivostjo kamere {, zaradi cesar je postopek primeren tudi za majhne
predmete.
Predlagano metodo smo primerjali s postopkom, ki so ga predlagali Liu in
drugi [63] (FDCM) za oceno lege predmetov v neurejeni mnozici. V primerjavi
z njihovim postopkom smo izboljsali zanesljivost dolocanja lege z vkljucitvijo
Slika 2.34: Primeri ocen leg, kjer robovi na sliki ne nudijo dovolj informacij za uspesno
razlocevanje med razlicnimi legami. Da bi lahko razlocevali med prikazanimi legami,
smo kot dodatno informacijo uporabili se informacijo o orientaciji normal na povrsini.
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Slika 2.35: Prekrivajoci se zajem slike. Vecina industrijskih kamer omogoca zajem
dveh slik v zelo kratkem casovnem obdobju (na sliki oznaceno z rdeco barvo) z upo-
rabo prekrivajocega se zajema. Ob prozilnem signalu kamera zacne zajemati signal pri
neosvetljeni sceni. Sceno osvetlimo ob koncu zajema prve slike in ponovno na zacetku
zajema druge slike. Ob primernem prozenju svetil lahko v zelo kratkem casovnem
intervalu zajamemo isto sceno pri dveh razlicnih osvetlitvah.
dodatne informacije v obliki orientacije normal. Kjer je bilo mogoce, smo poleg
orientacije robov uporabili se informacijo o orientaciji normal v x- in y-smeri.
Za oceno lege v dinamicnih okoljih je zajem treh slik pri nespremenjeni sceni
pogosto neuresnicljiv. V vecini primerov lahko dve sliki zajamemo v zelo kratkem
casovnem intervalu z uporabo prekrivajocega se zajema (slika 2.35). V primeru,
da imamo na voljo zgolj dve sliki, lahko ocenimo samo projekcijo normale na
ravnino, kar pa je ze dovolj, da obcutno izboljsamo stopnjo zaznavanja (slika 2.22
{ E, Ny).
S predlagano metodo smo dosegli visjo stopnjo zaznavanja kot z metodo
FDCM in originalno metodo, ki so jo predlagali Hinterstoisser in ostali, na vseh
sinteticnih (slika 2.19) in na vseh realnih zbirkah (slika 2.20). Velik del izboljsave
zanesljivosti ocene lege lahko pripisemo dodani informaciji v obliki orientacije
normal (slika 2.22); z uporabo samo orientacije robov je razlika med predlagano
metodo in postopkom FDCM nizja (slika 2.22).
V primerjavi s postopkom, ki so ga predlagali Hinterstoisser in drugi, smo iz-
boljsali stopnjo zaznavanja tako za sinteticne kot za realne zbirke z zdruzevanjem
modalitet z mnozenjem namesto s sestevanjem (slika 2.24), s kompenzacijo pri-
stranskosti (slika 2.21) ter s parametrizacijo mere podobnosti (slika 2.23). Pre-
dlagana sprememba za zdruzevanje modalitet je pomembna v primeru (skoraj)
planarnih predmetov, ki se pogosto pojavljajo v industrijskem okolju; v primeru
planarnih predmetov je samo z informacijo o normalah na povrsini vcasih pro-
blematicno ze razlocevanje med iskanim predmetom in ozadjem, zaradi cesar je
stevilo napacno ocenjenih leg visoko (2.22 { Ny). Z mnozenjem razlicnih modali-
tet so ocenjene lege hkrati omejene z informacijo iz razlicnih modalitet. Slabost
omenjenega pristopa je, da smo obcutljivejsi na napacne ali manjkajoce meritve.
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Dodatno smo ovrednotili izboljsave mere podobnosti na zbirki ACCV, ki so jo
predlagali Hinterstoisser in drugi, kjer se je izkazalo, da v primeru kompleksnejsih
oblik, kjer lahko samo z normalami zadostno opisemo predmet, sestevanje mer
podobnosti deluje podobno kot mnozenje (slika 2.32). Rezultati, ki smo jih prido-
bili s kompenzacijo pristranskosti (slika 2.28) in parametrizacijo mere podobnosti
(slika 2.31), so podobni pri vseh ovrednotenih zbirkah (sinteticnih, realnih in
ACCV).
Pri uporabi fotometricnega sterea smo zaznali osencena podrocja, kjer so nor-
male ocenjene nezanesljivo. Na teh podrocjih smo prilagodili binarni opis, tako
da je opisoval vse mogoce orientacije, torej nezanesljive ocene niso prispevale h
kaksni doloceni legi. Ne glede na to so orientacije normal se vedno prispevale k
razlocevanju dvoumnih leg (2.22). Omenjeni pristop je primeren za scene z malo
nezanesljivimi ali manjkajocimi meritvami, v nasprotnem primeru se stevilo na-
robe ocenjenih leg lahko obcutno poveca zaradi visokih vrednosti mer podobnosti
v blizini nezanesljivih meritev.
Pokazali smo, da lahko s kompenzacijo pristranskosti izboljsamo oceno lege,
kar je se posebej izrazito, kadar se kompleksnost oblike predmeta med razlicnimi
gledisci zelo spreminja (kjer smo kompleksnost oblike denirali kot stevilo vseh
vidnih robnih tock). Sliki 2.13 in 2.29 prikazujeta mnozico napacno ocenjenih leg,
kjer v vecini primerov ocenjena lega ustreza legi, pri kateri je stevilo robnih rock
najnizje. Razlocevanje med ocenjeno in pravo lego je v vecini primerov zgolj z
informacijo iz robov in normal nemogoce. Pokazali smo, da lahko s kompenzacijo
pristranskosti izboljsamo ocenjene lege. Se vedno ostaja odprto vprasanje, na
kaksen nacin dolociti optimalen parameter za kompenzacijo in ali je izbrana mera
za oceno kompleksnosti oblike najprimernejsa.
Hipoteze smo ustvarili z rojenjem na zdruzeni meri podobnosti zaradi racunske
zahtevnosti postopka za rojenje. Dolocanje rojev na ovrednoteni meri podobnosti
za vsako predlogo loceno bi imelo kar nekaj prednosti, zlasti v primeru ocene lege
za predmete, ki imajo enak polozaj, vendar razlicno orientacijo.
Izbira hipotez uporablja preprost iterativni postopek, s katerim v vsaki ite-
raciji izberemo najboljso hipotezo, prilagodimo vhodno informacijo, da uposteva
izbrano hipotezo, in znova ovrednotimo preostale hipoteze. Razlog za iterativno
izbiro najboljse hipoteze in maskiranje pripadajocih robov lezi v dejstvu, da lahko
sosednji predmeti medsebojno vplivajo na ocenjeno lego zaradi dodatnih robov
ali prekrivanja povrsin. Rezultati kazejo, da lahko z iterativno izbiro hipotez
obcutno izboljsamo stopnjo zaznavanja.
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2.8 Sklep
V tem poglavju smo opisali postopek za oceno lege med seboj prekrivajocih se
predmetov v neurejeni mnozici. Na mnozici sinteticnih in realnih slik smo poka-
zali, da postopek deluje z visoko stopnjo zanesljivosti. V primerjavi s postopkom,
ki so ga predlagali Liu in drugi (FDCM), smo obcutno izboljsali zanesljivost
dolocanja leg. Pokazali smo, da zdruzevanje informacije o robovih in informa-
cije o normalah zelo izboljsa tocnost ocenjenih leg. Glede na postopek, ki so ga
predlagali Hinterstoisser in drugi, smo izboljsali zanesljivost ocenjenih leg, zlasti
v primeru (skoraj) planarnih predmetov, ki so pogosti v industrijskih okoljih, s
kompenzacijo pristranskosti in izboljsavo mere podobnosti. Ker smo za oceno
orientacije normal na povrsini uporabili fotometricni stereo, predpostavimo, da
so povrsine predmetov vsaj delno difuzne. Ta predpostavka je omejujoca v pri-
meru, da zelimo oceniti lego kovinskih ali zrcalnih predmetov. V tem primeru
lahko uporabimo zgolj informacijo iz robov na sliki ali pa pridobimo informacijo
o normalah s kaksnim drugim pristopom.
Poglavitni razlog za razvoj opisane metode je bila potreba po metodi, ki bi
jo lahko uporabili v sistemu za analizo razlicnih dinamicnih procesov v realnem
casu, kot je na primer stetje neustreznih izdelkov v dinamicnih procesih, iskanje
variacij na povrsini predmetov v neurejenih okoljih ali pa dolocanje distribucij
lege.
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Povzetek
V primeru avtomatskega vizualnega pregledovanja z referencnim modelom je po-
trebno dolociti prostorsko korespondenco med izdelkom in njegovim referencnim
modelom, da lahko ocenimo odstopanja od modela in zaznamo nepravilnosti.
Pogosto lahko prostorsko korespondenco zagotovimo z ustrezno mehansko mani-
pulacijo. V primeru rotacijsko simetricnih oblik lahko z mehansko manipulacijo
dosezemo samo delno ujemanje, naknadno pa je potrebno oceniti se rotacijo v
ravnini. V nadaljevanju je opisan postopek za oceno rotacije v ravnini. Postopek
uporablja mnozico modelov, kjer vsak model opisuje lokalen videz povrsine. Opis
je ustvarjen iz izbrane ucne slike ter nato izboljsan z mnozico neoznacenih slik. Za
opis lokalnih podrocij smo uporabili histograme orientiranih gradientov. Pri oceni
rotacije z vsakim modelom loceno ocenimo rotacijo. Koncno oceno rotacije pri-
dobimo z zdruzitvijo vseh ocen, pri cemer vsako oceno utezimo z ustrezno utezjo.
Postopek smo ovrednotili na mnozici slik farmacevtskih tablet razlicnih oblik in
velikosti. Rezultati kazejo, da je predlagana metoda robustnejsa na prekrivanje
ter deluje s primerljivo tocnostjo in hitrostjo kot predhodno predlagane metode
za oceno rotacije v ravnini. Poleg tega smo rotacijo v vseh primerih ocenili z
enakimi parametri, kar nakazuje na to, da lahko postopek deluje z minimalnim
posredovanjem uporabnika. Navkljub ovrednotenju na farmacevtskih tabletah
bi lahko postopek uporabili v vseh primerih, kjer je potrebno robustno dolociti
rotacijo v ravnini.
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3.1 Uvod
Ocena kakovosti industrijskih procesov obsega vse vidike, ki lahko vplivajo na
kakovost izdelka. Temelji na merjenju in ocenjevanju procesnih parametrov, kot
so temperatura, pritisk itd., in tudi na merjenju razlicnih znacilnosti izdelka, kot
so oblika, trdnost, sestava ali videz. Videz je lahko pomemben tako iz funkcio-
nalnih kot tudi iz estetskih razlogov in vcasih tudi zaradi skladnosti z zakonom
ali regulativo. Skladen videz obicajno zagotavljamo z naknadnim vizualnim pre-
gledovanjem.
Avtomatsko vizualno pregledovanje postane izvedljivo sele z vkljucitvijo pred-
hodne informacije o predmetu; obicajno je predhodna informacija podana v obliki
referencnega modela. Nepravilnosti na izdelku nato zaznavamo s primerjavo pre-
gledovanega izdelka z njegovim prostorsko poravnanim referencnim modelom. V
vecini primerov se lega predmeta omeji z ustrezno mehansko manipulacijo, vendar
pa v primeru krozno simetricnih predmetov zgolj z uporabo mehanske manipu-
lacije ni mogoce tocno dolociti lege. V omenjenih primerih je zelo pomembno,
da pozneje ocenimo rotacijo z uporabo informacije o videzu ali informacije o
normalah na povrsini. Ocena rotacije farmacevtskih tablet je zahteven problem
zaradi variabilnosti med videzom razlicnih tablet. Variabilnost se pojavlja zaradi
sprememb proizvodnih parametrov in zaradi nepopolnih proizvodnih procesov.
Dodaten izziv pa predstavlja tudi zahtevana hitrost delovanja, npr. tipicna na-
prava za pregledovanje tablet pregleda tudi do 100 tablet na sekundo.
V nadaljevanju je opisana metoda za robustno oceno rotacije v ravnini (v na-
daljevanju zgolj rotacija). V navedeni metodi se ukvarjamo samo s problemom
ocene rotacije, zato predpostavimo, da so preostali parametri lege predmeta pred-
hodno na voljo. Iz predhodno znanih parametrov lege dolocimo okno zaznavanja,
ki zaobsega predmet na sliki. Za oceno rotacije ustvarimo mnozico modelov, ki
opisujejo videz povrsine predmeta pri razlicnih kotih. Vsak model opisuje videz
pripadajocega lokalnega podrocja v oknu zaznavanja pri razlicnih kotih rotacije,
pri cemer so lokalna podrocja enakomerno razporejena in pokrivajo celotno okno
zaznavanja. Za poljuben vzorec ocenimo rotacijo, tako da z vsakim modelom
ocenimo kot, nato pa vse ocene zdruzimo v koncno oceno. Predlagano metodo
smo ovrednotili na mnozici zbirk, ki vsebujejo slike razlicnih, nakljucno rotiranih
farmacevtskih tablet. Zbirke so bile zajete z napravo za avtomatsko vizualno pre-
gledovanje, ki z ustrezno mehansko manipulacijo omeji lego posamezne tablete
(slika 3.1).
Ceprav smo postopek ovrednotili samo na zbirki farmacevtskih tablet, me-
nimo, da je postopek uporaben v vseh primerih, kjer potrebujemo robustno oceno
rotacije.
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Slika 3.1: Z ustrezno mehansko manipulacijo lahko vsaj deloma omejimo mogoco lego
predmetov, ki jih bomo analizirali.
3.2 Ozadje
Za oceno rotacije v ravnini se v literaturi pojavlja nekaj metod. Najpogostejsi
pristop je preslikava v polarni (angl. polar) ali logaritemsko polarni (angl. log-
polar) koordinatni sistem, kjer nato s korelacijo ali fazno korelacijo ocenimo kot
[92]. Vec metod [93, 94] je bilo predlaganih za oceno premika, velikosti in rotacije
s pomocjo Fourier-Mellinove preslikave. Pri vecini metod sliko sprva preslikamo
v Fourierjev prostor, kjer ocenimo premik. Magnitudo spektra nato preslikamo v
logaritemsko polarni koordinatni sistem, kjer ocenimo rotacijo in velikost s fazno
korelacijo. V tem primeru izrabljamo dejstvo, da premik na sliki ne vpliva na
magnitudo spektra. Poleg tega pa se v logaritemsko polarnem koordinatnem
sistemu rotacija in sprememba velikosti izrazata kot premik, zaradi cesar lahko
rotacijo in spremembo velikosti ocenimo s fazno korelacijo.
Kovacic in Lahajnar [95] sta predlagala oceno rotacije v ravnini z naucenim
modelom videza v lastnem prostoru (angl. eigenspace). Sengel in Bischof [96] sta
izpeljala opis lastnih vektorjev in njihovih koecientov v analiticni obliki. To je
omogocilo ucinkovit izracun lastnih vektorjev v ucni fazi in neposreden izracun
rotacije v procesni fazi.
Rotacijo lahko ocenimo tudi s pomocjo glavnih osi na sliki [97]. Glavne osi
dolocimo ob predpostavki, da slika I(x; y) predstavlja funkcijo gostote I : R2 !
R. Glavne osi so potem lastni vektorji kovariancne matrike C = E[I(x; y)(p  
m)(p   m)T ], kjer m = [xc; yx] oznacuje center slike in p = [x; y] oznacuje
posamezno tocko na sliki. Rotacijo lahko potem ocenimo neposredno iz kota med
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glavnimi osmi na referencni in vhodni sliki.
Spiclin in drugi [98] so predlagali postopek za oceno rotacije farmacevtskih
tablet, ki temelji na poravnavi kroznih prolov (v nadaljevanju CPM). Krozni
prol je 1D-funkcija I() ki jo pridobimo z integracijo vrednosti intenzitet 2D-
slike I(x; y) v kolobarju s centrom v srediscu tablete:
I() =
Z r2
r1
I( r sin; r cos)dr: (3.1)
Kot rotacije je nato dolocen z 1D krizno korelacijo med referencnim in vhodnim
kroznim prolom. V svojem delu so postopek primerjali se z dvema metodama za
oceno rotacije, in sicer z metodo, ki temelji na neposredni primerjavi intenzitetnih
vrednosti, in metodo, ki temelji na prileganju glavnih osi.
V splosnem so opisane metode za oceno rotacije obcutljive na odstopajoce
ali manjkajoce podatke, zahtevajo veliko rocnega nastavljanja, predpostavljajo
videz, neodvisen od kota rotacije, ali pa so racunsko prevec zahtevne.
3.3 Metoda
Kljucna ideja predlagane metode temelji na uporabi rotacijske odvisnosti histo-
gramov orientiranih gradientov za izgradnjo mnozice modelov, ki opisujejo videz
predmeta. Vsak model opisuje videz pripadajocega lokalnega podrocja v oknu
zaznavanja pri razlicnih kotih, pri cemer so lokalna podrocja enakomerno raz-
porejena in pokrivajo celotno okno zaznavanja. Okno zaznavanja je predhodno
doloceno iz meja razgrajenega predmeta. V navedeni metodi se ukvarjamo zgolj
s problemom ocene rotacije, zato predpostavimo, da so preostali parametri lege
predmeta predhodno na voljo.
Postopek je razdeljen na dva dela: ucni in procesni del. V ucnem delu (slika
3.2) sprva ustvarimo mnozico modelov, ki opisujejo videz predmeta na intervalu
rotacij, ki ga doloci uporabnik (obicajno je to kar interval [0; 2)). Mnozico mo-
delov najprej ustvarimo z rotiranjem ene referencne slike, nato pa modele prila-
godimo z mnozico neoznacenih ucnih slik. Neoznaceno ucno mnozico uporabimo
tudi za dolocanje utezi vsakega modela.
V procesni fazi uporabimo predhodno zgrajeno mnozico modelov in pripa-
dajoce utezi za dolocanje kota rotacije. Na zacetku z vsakim modelom loceno
ocenimo kot, nato pa vse ocene utezimo in zdruzimo v histogram ocen. Ocenjen
kot rotacije je kot, ki ima najvisjo vrednost v histogramu.
V nadaljevanju bomo na kratko opisali histogram orientiranih gradientov, iz-
gradnjo zacetne mnozice modelov in njihovo iterativno prilagajanje z neoznaceno
mnozico ucnih slik. Nato bomo opisali postopek za oceno utezi posameznega
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Referencˇna slika IR(0)
Zacˇetna mnozˇica modelov z enakimi utezˇmi
IR(φ), φ ∈ Φ
Zacˇetna R, W R, W Oceni kot
rotacije
Ocenjeni koti
Neoznacˇena
ucˇna mnozˇica
Prilagoditev mnozˇice modelov in utezˇi
Prilagodi R, W
Slika 3.2: Zacetne utezi in referencni model so iterativno izboljsani z mnozico ne-
oznacenih ucnih slik. R in W oznacujeta referencni model in matriko utezi.
modela in zakljucili z opisom postopka za oceno kota.
3.3.1 Histogrami orientiranih gradientov
Histograme orientiranih gradientov (v nadaljevanju HOG) sta leta 2004 predla-
gala Dalal in Trigs [82] za zaznavanje in lokalizacijo ljudi na slikah. Metoda
temelji na izracunu histogramov orientiranih gradientov v gosti mrezi na sliki.
Podobni opisniki so bili ze predhodno predlagani [99, 100]. Vecina jih sloni na
predpostavki, da lahko lokalen videz in obliko na sliki zanesljivo opisemo s poraz-
delitvijo lokalnih intenzitet ali lokalne usmerjenosti robov. V praksi okno zazna-
vanja razdelimo v mnozico celic (slika 3.3), kjer so celice lahko poljubnih velikosti,
nato pa v vsaki celici izracunamo porazdelitev orientacij gradienta. Zdruzene vre-
dnosti histogramov vseh celic tvorijo opis v prostoru znacilnic. Za dosego (delne)
neobcutljivosti opisa na spremembe kontrasta histogram vsake celice normalizi-
ramo z akumuliranimi vrednostmi histogramov v lokalni okolici. Lokalna okolica
vsake celice je dolocena s podrocjem (angl. block), v katerem je celica. Opis po-
drocja { zdruzene vrednosti vseh celic v podrocju { sta Dalal in Trigs poimenovala
histogram orientiranih gradientov.
Zhu in drugi [101] so razsirili originalno delo z neenakomerno porazdeljenimi
celicami ter z uporabo celic razlicnih velikosti. V primeru, da celice niso enako-
merno porazdeljene v oknu zaznavanja in se medsebojno prekrivajo, lahko postane
izracun histogramov orientiranih gradientov v vsaki celici racunsko neucinkovit.
Za ucinkovit izracun porazdelitev orientacij v poljubno razporejenih celicah po-
ljubnih velikosti so Zhu in drugi predlagali izracun HOG s pomocjo integralne
slike.
Integralne slike (slika 3.4) omogocajo izracun HOG v konstantnem casu v
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Celica Celica
Podrocˇje
Histogram orientiranih
gradientov
Slika 3.3: Histogrami orientiranih gradientov. Okno zaznavanja je razdeljeno v mnozico
celic, ki so nato zdruzene v vecja podrocja (angl. block).
poljubni pravokotni regiji. V integralni sliki vsaka tocka II(x; y) na sliki vsebuje
kumulativno vsoto vseh tock, ki so nad tocko in levo od nje:
II(x; y) =
xX
0
yX
0
I(x; y): (3.2)
To nam omogoca, da izracunamo vsoto vseh tock v poljubnem pravokotniku
ABCD kot:
II(D) + II(A)  II(B)  II(C): (3.3)
Za izracun HOG s pomocjo integralnih slik je potrebno za vsako diskretno
vrednost v histogramu predhodno izracunati integralno sliko. Sprva za vse tocke
na sliki izracunamo orientacijo in magnitudo gradientov. Orientacije kvantizi-
ramo v n diskretnih vrednosti, nato pa v ustrezno sliko, ki predstavlja diskretno
vrednost, vpisemo pripadajoco magnitudo. Za vsako od slik, ki predstavljajo dis-
kretne vrednosti, izracunamo integralno sliko [102]. S predhodno izracunanimi
integralnimi slikami lahko z enacbo (3.3) preprosto izracunamo histogram orien-
tiranih gradientov.
3.3.2 Izgradnja referencnih modelov
Postopek pricnemo z dolocitvijo mnozice podrocij B v oknu zaznavanja v ka-
terih bomo izracunali histograme orientiranih gradientov. Mnozico sestavljajo
podrocja razlicnih velikosti, pri cemer zacnemo z najvecjim podrocjem, ki zajema
celotno okno zaznavanja, nato pa velikost postopoma zmanjsujemo s konstantnim
faktorjem, dokler ne dosezemo najmanjse velikosti (slika 3.5). Pri vsaki veliko-
sti s podrocji enakomerno prekrijemo celotno okno zaznavanja. Vsako podrocje
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Slika 3.4: Integralna slika. Vrednost II(x; y) v vsaki tocki x; y je sestevek vrednosti
vseh slikovnih tock, ki so nad tocko in levo od nje (x; y), II(x; y) =
Px
0
Py
0 I(x; y).
c 0
Podrocˇje
c 1
Podrocˇje
c n
Podrocˇje
Slika 3.5: Mnozica podrocij B. Podrocja ustvarimo z enakomerno razdelitvijo okna za-
znavanja. Zacnemo s podrocji, ki obsegajo celotno okno zaznavanja, ter nato iterativno
zmanjsujemo velikost podrocij s konstantnim faktorjem. Vsako podrocje sestavljajo
4 celice v 2  2 razporeditvi, v katerih izracunamo porazdelitev orientacij gradientov,
nato pa vrednosti normaliziramo z akumuliranimi vrednostmi celotnega podrocja.
sestavljajo 4 celice (2  2 razporeditev), v katerih izracunamo porazdelitev ori-
entacij gradientov, nato pa vrednosti normaliziramo z akumuliranimi vrednostmi
celotnega podrocja. Normalizirane vrednosti (HOG) predstavljajo opis podrocja.
Z dolocenimi podrocji B ustvarimo mnozico modelov Rb; b 2 B, kjer vsak vsebuje
opis pripadajocega podrocja pri vseh kotih  2  (slika 3.6). Opis pri vsakem
kotu ustvarimo s pomocjo rotiranja referencne slike za izbran kot , pri katerem
izracunamo HOG v vseh podrocjih b 2 B. Mnozico kotov  za izgradnjo mo-
dela pridobimo s kvantizacijo intervala, ki ga doloci uporabnik (obicajno je to kar
interval [0; 2)).
Prilagajanje referencnih modelov
Zacetna mnozica modelov vsebuje opis videza povrsine predmeta pri izbranih dis-
kretnih kotih  2 . Ker je opis ustvarjen zgolj iz ene izbrane referencne slike,
mnozica modelov v vecini primerov nezadovoljivo opisuje videz pri razlicnih ko-
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Slika 3.6: Referencni model predmeta je sestavljen iz mnozice modelov Rb; b 2 B, kjer
vsak opisuje lokalen videz predmeta pri vseh kotih  2 .
64
3.3. Metoda
φ
U
cˇn
e
sl
ik
e
T
1
2
3
4
5
φest1
φest4
φest3
φest5
φest2
Slika 3.7: Prilagajanje referencnega modela. Vsak ucni vzorec prispeva k referencnemu
modelu na omejenem intervalu  2 [esti  conf ; esti +conf ], kjer esti oznacuje ocenjeni
kot za vsako ucno sliko in conf poljubno majhen interval. Za ilustracijo smo obarvali
kote, kjer je prisotnih vec opisov za dolocen kot. Zajem neoznacenih ucnih slik je
obicajno trivialen, zato lahko pridobimo poljubno stevilo razlicnih opisov za vsak kot
.
tih. Da bi z eno sliko ustvarili ustrezen opis predmeta pri vseh kotih, bi moral
biti videz povrsine neodvisen od rotacije. Problem je se posebej izrazit v pri-
meru neprimerno izbrane referencne slike ali v primeru rotacijsko nesimetricne
osvetlitve. Predpostavko o konstantnem videzu povrsine, neodvisnem od kota,
lahko razrahljamo z vkljucitvijo vecjega stevila neoznacenih slik v postopek iz-
gradnje mnozice modelov. Predpostavko o konstantnem videzu nadomestimo s
predpostavko o odsekoma konstantnem videzu; na poljubno majhnem intervalu
[ conf ; conf ] videz na povrsini ostaja konstanten.
Postopek zacnemo z mnozico modelov, ki smo jih zgradili iz izbrane refe-
rencne slike. Z omenjeno mnozico ocenimo kote za vse neoznacene ucne slike
Ti; i = 1; : : : ;m. Za vsako ucno sliko Ti (z ocenjenim kotom rotacije esti ) nato
izracunamo HOG v vseh podrocjih b 2 B, pri kotih na intervalu [esti  conf ; esti +
conf ]. Histograme orientiranih gradientov izracunamo na enak nacin kot pri izgra-
dnji zacetne mnozice modelov, s to razliko, da jih izracunamo zgolj na omejenem
intervalu [esti   conf ; esti + conf ], kjer je conf poljubno majhen. Z omenjenim
pristopom pridobimo za vsako ucno sliko Ti; i = 1; : : : ;m in za vsako podrocje
b 2 B mnozico histogramov orientiranih gradientov Sbi na omejenem intervalu
(slika 3.7). Vse mnozice Sbi , ki opisujejo posamezno podrocje b nato zdruzimo
kot:
Sball = Sb1 [    [ Sbn: (3.4)
Z zdruzenimi znacilnicami Sball; b 2 B nato posodobimo mnozico modelov
Rb; b 2 B. Vsak model Rb posodobimo tako, da posodobimo vrednosti znacilnic
pri dolocenem kotu z mediano vseh vrednosti, pri istem kotu, v mnozici Sball. V
primeru, da je porazdelitev kotov neoznacenih predmetov enakomerna, pridobimo
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Slika 3.8: Mnozica podrocij ostaja na enakih polozajih pri razlicnih kotih rotacije .
Vsako podrocje vsebuje relevantno informacijo, v tem primeru vtisk, samo pri dolocenih
kotih.
pri vsakem kotu mconf= razlicnih opisov v prostoru znacilnic. Celoten postopek
prilagajanja iterativno ponavljamo, dokler spremembe pri posodobitvi posame-
znega modela ne postanejo dovolj nizke ali dokler ne dosezemo maksimalnega
stevila iteracij.
3.3.3 Utezevanje podrocij
Empiricno smo ugotovili, da nosijo razlicna lokalna podrocja razlicen nivo infor-
macije pri razlicnih kotih (slika 3.8). Zaradi tega za vsako podrocje b ocenimo
utezi, ki kvanticirajo njegovo stopnjo pomembnosti pri dolocenem kotu .
Naj bo W mnozica utezi W = fWbg; b 2 B;  2  za vsa podrocja b pri vseh
kotih v mnozici . UtezWb dolocenega podrocja b pri kotu  dolocimo z mnozico
znacilnic Sball, ki smo jih pridobili z iterativnim prilagajanjem mnozice modelov
(poglavje 3.3.2).
Za vsak vektor znacilnic sb 2 Sball z znanim kotom s dolocimo k najblizjih
sosedov v referencnem modeluRb. Vsak najblizji sosed v referencnem modelu ima
pripadajoc kot refj ; j = 1; : : : ; k. Verjetnost, da z dolocenim elementom s
b 2 Sball
ocenimo pravi kot s, je doloceno z razmerjem med stevilom najblizjih sosedov,
ki so v okolici [s   ; s + ], in stevilom vseh najblizjih sosedov:
wbs =
Pk
j=1 1[js   refj j < ]
k
: (3.5)
Velikost okolice  = k=2 je dolocena z locljivostjo vzorcenja  referencnega
modela ter z izbranim stevilom najblizjih sosedov k. Velikost je izbrana, tako da
je najvec k najblizjih sosedov v okolici z velikostjo .
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Slika 3.9: Najblizji sosedi v okolici . Levo je prikazanih k najblizjih sosedov, ki so vsi
v okolici . Desno pa je prikazanih k najblizjih sosedov, ki so razporejeni cez celoten
interval [0; 2).
Utez Wb pridobimo tako, da zberemo in povprecimo rezultate wbs za vse ele-
mente v Sball s kotom :
W b =
P
8sb w
b
s[s = ]P
8sb 1[s = ]
: (3.6)
Z omenjenim kriterijem bolj utezimo podrocja, katerih opis ima vecino naj-
blizjih sosedov v referencnem modelu blizu pravega kota. Slika 3.9 prikazuje dve
funkciji razdalje (evklidska razdalja) med opisom posameznega podrocja sb 2 Sball
in mnozico referencnih opisov le-tega. V primeru, da podrocje b vsebuje dovolj in-
formacij za dolocitev kota, bo imela funkcija razdalje dobro deniran globalni mi-
nimum in vecina najblizjih sosedov v Rb bo oddaljena manj kot ; posledicno bo
utez wbs visoka. V primeru, da podrocje b posameznega kota ne opisuje enoznacno,
bo k najblizjih sosedov razporejenih cez celoten interval [0; 2), posledicno bo utez
wbs nizka.
3.3.4 Ocena rotacije
Kot rotacije za vhodno sliko Is dolocimo z iskanjem k najblizjih sosedov v mnozici
modelov Rb; b 2 B. Za vhodno sliko sprva izracunamo histograme orientiranih
gradientov v vseh podrocjih b 2 B. Nato pa za vsak HOG, ki opisuje podrocje
b poiscemo k najblizjih sosedov v pripadajocem modelu Rb. Vsak tako dolocen
najblizji sosed prispeva eno utezeno oceno h koncni oceni kota.
Vse ocene zdruzimo v histogram ocen A, pri cemer vsako oceno utezimo z
ustrezno utezjo iz W :
A =
X
b2B
kX
j=1
W b[
b
j = ]: (3.7)
Oceno kota est pridobimo iz A, tako da poiscemo kot, ki je dobil najvisje
stevilo ocen:
est = arg max

A: (3.8)
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Slika 3.10: Zbirke, ki smo jih uporabili za ovrednotenje. V prvi vrsti so prikazane zbirke
1{4, v drugi vrsti pa so prikazane zbirke 5{8.
Usmerjeno svetilo Usmerjeno svetilo
Kamera
φ
Slika 3.11: Postavitev svetil in kamere. Os kamere je vzporedna osi rotacije.
3.4 Eksperimenti in rezultati
3.4.1 Zbirke slik
Postopek za oceno rotacije smo ovrednotili na osmih zbirkah slik farmacevtskih
tablet, ki so bile posnete pri razlicnih pogojih (slika 3.10). Vsaka zbirka vsebuje
drugacno vrsto tablete. Tablete se razlikujejo po obliki, velikosti in videzu. Zbirke
so bile zajete s pomocjo sistema za avtomatsko pregledovanje farmacevtskih tablet
SPINE, z uporabo linijske kamere in bele LED-osvetlitve. Celotna postavitev je
prikazana na sliki 3.11.
Zbirki sest in sedem vsebujeta enak tip tablete, vendar sta bili zajeti pri
razlicnih pogojih osvetlitve. Zbirke 1{5 vsebujejo tablete, ki imajo dobro viden
vtisk, zbirke 6{8 pa vsebujejo tablete s slabo vidnim vtiskom, kar dodatno otezi
oceno kota rotacije.
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3.4.2 Implementacija
Predlagano metodo in metodo CPM smo implementirali v programskem jeziku
C++. Histograme orientiranih gradientov smo izracunali s pomocjo integral-
nih slik, kar je obcutno znizalo racunsko zahtevnost, ker smo jih izracunavali na
razlicno velikih prekrivajocih se podrocjih. Za locljivost  pri dolocanju kota
referencnega modela smo uporabili eno stopinjo. Enako locljivost smo upora-
bili tudi za ovrednotenje mere podobnosti s postopkom CPM. Z izbiro omenjene
locljivosti smo efektivno omejili locljivost obeh postopkov na pol stopinje. Za
iskanje najblizjega soseda smo uporabili implementacijo kd-drevesa (angl. kd-
tree) v odprtokodni knjiznici FLANN. Omenjena implementacija podpira tudi
dolocanje pribliznega najblizjega soseda (angl. approximative nearest neighbor),
s cimer lahko se dodatno pohitrimo delovanje. Za vsako podrocje b smo zgradili
svoje kd-drevo. V primerjavi z naivnim iskanjem najblizjega soseda omenjeni pri-
stop deluje nekajkrat hitreje. Za vsako podrocje b smo poiskali k = 15 najblizjih
sosedov, ki smo jih utezili in zdruzili v histogramu A. Pred dolocitvijo kota z
najvisjo oceno smo histogram se zgladili z Gaussovim jedrom  = 1. Kot rotacije
je bil na koncu dolocen z iskanjem maksimalne vrednosti v histogramu. V ucni
fazi smo za iterativno izgradnjo referencnega modela uporabili 160 neoznacenih
ucnih slik ter eno rocno izbrano sliko. Za interval zaupanja pri iterativni izgradnji
modela [ conf ; conf ] smo uporabili conf = 10.
3.4.3 Metrika
Robustnost in tocnost postopka smo ovrednotili z metriko, ki so jo predlagali
Spiclin in drugi. Robustnost postopka je bila dolocena z delezem uspesnih ocen
kota, pri cemer je kot stel za uspesno ocenjenega, ce je bila napaka  med ocenje-
nim in pravim kotom manjsa od pet stopinj. Tocnost poravnave je bila dolocena
s srednjo vrednostjo absolutne napake v mnozici vseh uspesnih ocen. Glede na
omenjeno denicijo tocnosti je bila napaka pri tocnosti navzgor omejena z de-
nicijo uspesnosti ocene kota (5). Vrednost petih stopinj smo izbrali, ker so
enako vrednost uporabili ze Spiclin in drugi. Absolutna napaka  je razdalja med
ocenjenim kotom est in referencnim kotom ref :
 = jest   ref j: (3.9)
Referencni kot ref je bil dolocen rocno iz N rocno postavljenih korespon-
dencnih tock na referencni [xr;yr] in vhodni sliki [xs;ys]. Referencni kot ref
je bil nato dolocen z minimizacijo najmanjsih kvadratov med korespondencnimi
tockami:
ref = arctan
PN
l=1(x
s
l y
r
l   xrl ysl )PN
l=1(x
r
l x
s
l + y
r
l y
s
l )
: (3.10)
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Tabela 3.1: Rezultat ovrednotenja predlagane metode in metode CPM
Zbirka 1 Zbirka 2 Zbirka 3 Zbirka 4
Napaka ()
CPM 1;27 1;90 1;28 1;50
Predlagana metoda 1;27 1;69 0;95 1;68
Uspesnost (%)
CPM 99;2 98;6 100;0 97;3
Predlagana metoda 100;0 100;0 100;0 100;0
Zbirka 5 Zbirka 6 Zbirka 7 Zbirka 8
Napaka ()
CPM 1;64 2;00 1;02 1;34
Predlagana metoda 2;02 1;55 0;85 1;32
Uspesnost (%)
CPM 100 93;0 98;5 98;5
Predlagana metoda 100 99;8 100 100;0
3.4.4 Ovrednotenje
Postopek smo ovrednotili z navzkriznim ovrednotenjem (angl. cross-fold vali-
dation). Iz vsake zbirke smo uporabili 160 neoznacenih slik v ucni fazi, preo-
stale slike pa smo uporabili za ovrednotenje. Sprva smo ovrednotili zanesljivost,
tocnost in hitrost na osmih zajetih zbirkah. Nato smo ovrednotili robustnost na
zakrite povrsine z dvema zbirkama, kjer smo slike sinteticno degradirali. Sin-
teticna degradacija je omogocila ovrednotenje pri predhodno doloceni stopnji de-
gradacije. Na koncu smo ovrednotili se doprinos iterativne izboljsave mnozice
modelov in utezevanje le-teh k tocnosti in uspesnosti ocene rotacije.
Ovrednotenje na realnih zbirkah
Tabela 3.1 prikazuje tocnost in uspesnost dolocanja kota za vseh osem zajetih
zbirk. Povprecni casi za posamezno oceno so podani v tabeli 3.2. Tako s predla-
gano metodo kot z metodo CPM smo uspesno dolocili kote (z napako < 5) za
vse vzorce v zbirkah 3 in 5. Pri ovrednotenju z zbirkami 1, 2 in 7 smo z metodo
CPM neuspesno ocenili kote za 0;8 %, 1;4 % in 1;5 % vzorcev. S predlagano
metodo smo po drugi strani uspesno dolocili kot rotacije za vse vzorce v zbirkah
1, 2 in 7. Zbirke 4, 6 in 8 so zahtevnejse zaradi slabse vidnega vtiska. Pri zbirki
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Tabela 3.2: Povprecen cas, potreben za oceno kota
Cas [ms]
CPM 1;02
Predlagana metoda 1;36
4 smo s CPM neuspesno dolocili kot za 2;7 % vzorcev v zbirki, v zbirki 8 pa za
1;5 % vzorcev. S predlagano metodo smo uspesno dolocili kot za vse vzorce v
zbirkah 4 in 8. Na zbirki 6 smo s CPM dosegli 93 odstotno uspesnost. Vzorci v
omenjeni zbirki so imeli slabo viden in skoraj simetricen vtisk. Za nekatere vzorce
je bilo tezavno dolociti kot tudi ob natancnejsem pregledu. Navkljub temu smo
s predlagano metodo dosegli skoraj 100 odstotno uspesnost.
Tocnost predlagane metode je primerljiva s CPM na vseh zbirkah (tabela
3.1). Za vse zbirke, razen zbirki 4 in 5, je predlagana metoda dosegla najvisjo
tocnost; pri ovrednotenju na zbirkah 4 in 5 je bila razlika med predlagano metodo
in CPM zanemarljiva ( 0;3). Ocenjujemo, da na tocnost predlagane metode
vpliva glajenje histograma, ki je pomembno, ker imamo za izgradnjo histograma
na voljo zgolj omejeno stevilo ocen. Pri glajenju smo predpostavili simetricno
porazdelitev ocen okoli prave vrednosti.
Ovrednotenje robustnosti na degradacijo povrsin
Robustnost na degradacijo povrsin smo ovrednotili z dvema sinteticno degradi-
ranima zbirkama, pri katerih smo sinteticno zakrili dolocen delez povrsine vsa-
kega predmeta. Razlicni delezi zakritosti so simulirali razlicen delez manjkajocih
povrsin. Zbirke s sinteticno degradiranimi povrsinami so omogocile ovrednotenje
tocnosti in robustnosti na zakrivanje pri tocno doloceni stopnji degradacije.
Prvo zbirko smo ustvarili z degradiranjem vzorcev v zbirki 1, drugo zbirko pa
smo ustvarili z degradiranjem vzorcev v zbirki 6. Vzorce smo degradirali, tako da
smo dolocen delez povrsine vsakega vzorca v obeh zbirkah zakrili na nakljucnih
polozajih (slika 3.12).
Ovrednotenje na prvi sinteticno degradirani zbirki (slika 3.13) je pokazalo,
da je uspesnost postopka CPM mocno odvisna od deleza zakritih povrsin. Pri
10 odstotnem delezu zakritih povrsin smo s CPM dosegli 90 odstotno uspesnost.
S predlagano metodo smo dosegli 90 odstotno uspesnost tudi pri 50 odstotnem
delezu zakritih povrsin, medtem ko je bila uspesnost pri 30 odsotnem delezu
zakritih povrsin se vedno skoraj 100 odstotna. Ovrednotenje na drugi sinteticno
degradirani zbirki je pokazalo podobne rezultate.
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Slika 3.12: Sinteticno degradirane zbirke. Zakrita podrocja so nakljucno razporejena
po povrsini tablet. Slike prikazujejo vzorce z 0 do 50 % zakritih povrsin.
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Slika 3.13: Stopnja uspesnosti in tocnost ocene pri sinteticno degradiranih povrsinah.
Pridobljeni rezultati za prvo in drugo sinteticno degradirano zbirko so prikazani v prvem
in drugem stolpcu.
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Tabela 3.3: Vpliv utezevanja in prilagajanja mnozice modelov na robustnost in tocnost
ocene kotov.
Utezevanje podrocij
Ne Da
Napaka ()
Zacetni model 1;52 1;51
Izboljsan model 1;59 1;55
Uspesnost (%)
Zacetni model 87;4 94;9
Izboljsan model 99;3 99;8
Vpliv iterativne izboljsave referencnega modela in utezevanje modelov
Vpliv iterativne izboljsave referencnega modela in utezevanje cenilk smo ovre-
dnotili na zbirki 6. Omenjeno zbirko smo izbrali, ker je vsebovala vzorce z visoko
variabilnostjo videza ter slab kontrast vtiska na povrsini. Rezultati so prikazani
v tabeli 3.3. Rezultati kazejo, da je iterativna izboljsava referencnega modela
pomembna za izboljsavo robustnosti ocene kota. Uspesnost ocene rotacije brez
utezevanja in iterativne izboljsave modela je bila 87;4 odstotna. Z vkljucitvijo
utezevanja smo uspesnost ocene izboljsali na 94;9 %, z iterativno izboljsavo re-
ferencnega modela pa smo uspesnost izboljsali na 99;3 %. S kombinacijo obeh
pristopov smo dosegli 99;8 odstotno uspesnost. Na omenjeni zbirki smo z metodo
CPM dosegli 93 odstotno uspesnost.
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3.5 Diskusija
Eden kljucnih izzivov pri oceni rotacije farmacevtskih tablet izhaja iz variabilno-
sti videza povrsine tablet med tabletami v isti seriji, se zlasti pa med tabletami v
razlicnih serijah. Metoda za oceno rotacije mora biti dovolj splosna, da deluje za
sirok spekter videza povrsin in oblik z minimalnim posredovanjem uporabnika,
pri tem pa mora biti metoda se vedno dovolj tocna, zanesljiva in hitra. Predhodno
je bila za omenjeni problem predlagana metoda, ki temelji na dolocanju kroznih
prolov. Poglavitna prednost omenjene metode je hitrost delovanja in enostav-
nost implementacije, vendar temelji na predpostavki, da se videz povrsine ne
spreminja v odvisnosti od rotacije. Omenjena metoda poleg tega potrebuje pri-
lagajanje parametrov za vsak tip tablet loceno, tocno razgradnjo slike in tocno
dolocen center predmeta (napaka ocene centra < 1 % velikosti predmeta).
V praksi je popolnoma difuzna osvetlitev (potrebna zato, da zagotovimo, da
se videz ne spreminja v odvisnosti od rotacije) nezazelena za pregledovanje vari-
acij na povrsini predmeta, ker jih je pri difuzni osvetlitvi tezko razlocevati. Pri
usmerjeni osvetlitvi pa se videz povrsine spreminja v odvisnosti od kota, kar otezi
njegovo oceno in samo analizo povrsine.
Pri predlagani metodi { brez iterativne izboljsave referencnega modela { upo-
rabimo eno referencno sliko za izgradnjo mnozice modelov, ki opisujejo videz
povrsine predmeta pri razlicnih kotih rotacije. Uporaba samo ene referencne
slike iz vec razlogov pogosto ne zadostuje. Z eno referencno sliko ne moremo
zanesljivo opisati variacij, ki se pojavljajo na povrsini predmeta. Z eno sliko
tudi ne moremo opisati variacij v videzu, ki se pojavljajo pri rotaciji predmeta.
Predlagana metoda avtomatsko prilagodi referencni model predmeta z uporabo
mnozice neoznacenih vhodnih slik, s cimer se izognemo predpostavki o konstan-
tnem videzu povrsine. Pri iterativni izgradnji referencnega modela predpostavimo
lokalno konstanten videz na poljubno majhnem intervalu [ conf ; conf ]. Kot so
opazili ze Spiclin in drugi [98], so koti rotacij okroglih tablet nakljucni in enako-
merno porazdeljeni na intervalu [0; 2). Pri enakomerni porazdelitvi pridobimo
pri vsakem diskretnem kotu mconf= razlicnih opisov v prostoru znacilnic, kjer
je m stevilo ucnih vzorcev. Glede na to lahko z visanjem stevila ucnih vzor-
cev za vsak kot pridobimo poljubno stevilo opisov. Pridobitev vecjega stevila
neoznacenih ucnih vzorcev je obicajno preprosta in ekonomsko upravicljiva. Iz-
boljsan opis predmeta v referencnem modelu je kljucni razlog za visjo uspesnost
ocene kota, poleg tega pa se z izboljsanim opisom zniza tudi povprecna napaka
ocene rotacije.
Z locitvijo posameznih prostorskih regij in opisom posamezne regije z locenim
modelom se dimenzionalnost opisa v vsakem modelu obcutno zniza, zaradi cesar
lahko uporabimo obstojece metode za hitro iskanje najblizjega soseda v refe-
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rencnem modelu. Locitev poleg tega tudi izboljsa robustnost ocene v primeru za-
kritih ali degradiranih povrsin, ker degradacija (ce ni degradirana celotna povrsina)
vpliva zgolj na omejen del vseh ocen. Po drugi strani pa locitev na lokalna po-
drocja zniza opisnost posameznega modela. Omenjeno slabost smo omilili z ite-
rativno izboljsavo mnozice modelov, tako da so bolje opisovali videz predmeta
pri vseh kotih rotacije in z utezevanjem posameznih podrocij v odvisnosti od oce-
njenega kota. Slika 3.14 prikazuje utezi vsakega lokalnega podrocja pri razlicnih
kotih za dva tipa tablet. Tako utezevanje podrocij kot prilagajanje referencnega
modela izboljsujeta robustnost metode, tako da znizata vpliv neinformativnih
podrocij. Potrebno je tudi poudariti, da smo vse rezultate pridobili z istimi pa-
rametri, pri postopku CPM pa je bilo potrebno rocno nastavljanje parametrov za
vsako zbirko posebej.
V predlagani metodi smo podrocja enakomerno razporedili po celotnem oknu
zaznavanja. Mogoce bi bilo uporabiti tudi drugacno razporeditev podrocij. Za
razvrscanje naravnih slik so Zhou in drugi razdelili sliko v mnozico pravokotnih
horizontalnih in vertikalnih particij. Zhu in drugi so uporabili Adaboost postopek
za izbiro optimalne mnozice podrocij za zaznavanje ljudi. V industrijskem okolju
tak pristop ni primeren, ker zahteva dolgotrajno ucenje in obsirno ucno mnozico.
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Slika 3.14: Utezi posameznih podrocij pri razlicnih kotih rotacije. Visje vrednosti
intenzitet predstavljajo visje vrednosti utezi.
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3.6 Sklep
V poglavju smo opisali metodo za oceno rotacije v ravnini ter na mnozici slik far-
macevtskih tablet ovrednotili tocnost, hitrost in robustnost na prekrivanje. V pri-
merjavi z obstojecimi postopki za oceno rotacije tablet omenjena metoda zahteva
minimalno posredovanje uporabnika (vsi rezultati so bili pridobljeni z enakimi
parametri). Poleg tega metoda ne potrebuje vnaprejsnje razgradnje slike, ker sa-
modejno doloci pomembnost posameznih podrocij v odvisnosti od kota rotacije,
se vedno pa je potrebno vsaj priblizno dolociti center predmeta. Na zbirki realnih
slik smo pokazali, da lahko z uporabo neoznacenih ucnih slik obcutno izboljsamo
uspesnost dolocanja kota ter tudi sprostimo predpostavko o konstantnem videzu
povrsine v odvisnosti od kota. Ceprav smo metodo ovrednotili zgolj na zbirkah,
ki so vsebovale slike farmacevtskih tablet, menimo, da je metoda uporabna v vseh
primerih, kjer je potrebno robustno in tocno dolocanje rotacije v ravnini.
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V doktorski disertaciji smo predlagali dve metodi za oceno lege predmetov v
neurejeni mnozici. Metoda za oceno lege s prileganjem poenostavljenega geo-
metrijskega modela (slika 4.1) je bila predstavljena v 2. poglavju. S predlagano
metodo lahko ocenimo lego delno prekrivajocih se predmetov. Lego ocenimo s
pomocjo informacije o robovih na sliki ter informacije o orientaciji normal na
povrsini predmetov. Za dolocitev orientacije normal smo uporabili fotometricni
stereo, pri katerem predpostavimo, da lahko sceno opisemo z Lambertovim mo-
delom, torej predpostavimo, da je povrsina predmetov, katerih lego ocenjujemo,
vsaj delno difuzna. V primeru, da bi zeleli ocenjevati lego predmetov, ki imajo ko-
vinske ali zrcalne povrsine, bi bilo potrebno pridobiti orientacijo normal s kaksnim
drugim pristopom. Kot so pokazali ze Hinterstoisser in drugi [90], lahko orienta-
cijo normal ocenimo neposredno iz globinske informacije. Pri predlagani metodi
s prileganjem poenostavljenega geometrijskega modela predmeta na sliko sprva
ustvarimo mnozico hipotez, kjer vsaka predstavlja mogoco lego predmeta. Iz
mnozice hipotez nato iterativno izbiramo najboljse hipoteze. Rezultati, ki smo
jih pridobili z ovrednotenjem na mnozici sinteticnih in realnih zbirk, kazejo, da
lahko s predlagano metodo zanesljivo ocenimo lego predmetov razlicnih oblik.
Poenostavljen geometrijski model pogosto ne opisuje manjsih variacij na povrsini,
zaradi cesar lahko z omenjeno metodo v dolocenih primerih lego ocenimo zgolj
deloma. V primeru predmetov, ki imajo krozno simetricno obliko in zgolj manjse
spremembe na povrsini, s tu opisano metodo ne moremo oceniti rotacije okrog
osi simetrije. Za oceno rotacije smo v 3. poglavju predlagali robusten postopek,
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(a) (b)
Slika 4.1: Primer ocene lege predmetov v neurejeni mnozici. Na levi sliki (a) je prikazan
primer slike zajete med procesom oblaganja. Na sliki desno (b) je prikazana enaka slika
s superponiranimi ocenjenimi legami predmetov.
s katerim lahko hitro in zanesljivo ocenimo rotacijo v ravnini. Omejitev zgolj
na oceno rotacije v ravnini je smiselna, ker lahko predhodno z delno informacijo
o legi in z geometrijskim modelom primerno preslikamo predmet. Z obema po-
stopkoma lahko ocenimo lego poljubnih predmetov ob predpostavki, da imamo
predhodno na voljo geometrijski model predmeta ter da je povrsina predmetov
vsaj delno difuzna.
Kot je bilo opisano ze v uvodu, je potrebno lego predmetov oceniti na stevilnih
podrocjih. Lega je pomembna na podrocju robotike, kjer mora robot poznati
lego predmetov v okolici za uspesno interakcijo z njimi, pomembna je na po-
drocju obogatene resnicnosti in tudi pri avtomatskem vizualnem pregledovanju.
Na podrocju avtomatskega vizualnega pregledovanja so Podrekar in drugi [26]
pokazali mogoco uporabo opisanih metod v primeru analize farmacevtskih tablet
med procesom oblaganja. Potek proizvodnje tablet obsega razlicne procese, s
katerimi zdravilno ucinkovino pretvorimo v koncno obliko. Proces oblaganja v
oblagalnih kotlih (slika 4.2) je postopek, ki da tabletam koncni videz in je po-
memben za zagotavljanje zelenega videza, za zascito pred vlago ali svetlobo, pri
preprecevanju razgradnje aktivnih farmacevtskih sestavin (API), pri dolocanju
okusa in/ali ustvarjanju prilagojene stopnje sproscanja [103]. Pogosto je kva-
liteta obloge kriticen procesni parameter, ki lahko vpliva na delovanje aktivne
farmacevtske sestavine znotraj tablete. Ker pa je sloj obloge obicajno viden, je
mogoce meriti kakovost obloge (in ustrezno ukrepati) ze med samim procesom
oblaganja.
Celoten postopek, ki so ga Podrekar in drugi [26] predstavili, je prikazan na
sliki 4.3. Slike so bile zajete v realnem casu s pomocjo sistema, ki je prikazan
na sliki 4.4. Prikazani sistem omogoca zajem dveh zaporednih slik v zelo krat-
kem casovnem obdobju ( 250 s). Ker sta obe sliki zajeti v zelo kratkem
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Slika 4.2: Oblagalni kotel, v katerem poteka proces oblaganja farmacevtskih tablet [4].
casovnem intervalu, prikazujeta prakticno enako sceno pri razlicni osvetlitvi. Z
dvema slikama iste scene pri razlicni osvetlitvi se lahko izracuna orientacija pro-
jekcije normal na ravnino, ki je dolocena s postavitvijo svetil. Z zajetimi slikami
ter ocenjenimi orientacijami normal so nato ocenili lego tablet na sliki s postop-
kom, ki smo ga opisali v 2. poglavju.
Kot smo omenili ze pri pregledu postopkov za avtomatsko vizualno pregledo-
vanje, se kompleksne oblike najpogosteje pregledujejo s primerjavo predmeta z
njegovim referencnim modelom. Predmet najpreprosteje primerjamo z njegovim
referencnim modelom, tako da pregledovani predmet in njegov referencni mo-
del preslikamo v normaliziran prostor, kar omogoci neposredno primerjavo med
obema. Referencni model je obicajno ze podan v normaliziranem prostoru, tako
da je za primerjavo potrebno preslikati samo pregledovani predmet.
Vidimo, da ocena lege in preslikava v normaliziran prostor predstavljata ve-
lik del sistema (slika 4.3), vendar pa je poleg ocene lege predmetov v neurejeni
mnozici potrebno resiti se vrsto drugih problemov. V primeru tablet se povrsini na
obeh straneh pogosto razlikujeta, zaradi cesar je potrebno pri oceni lege dodatno
dolociti se stran tablete. Podrekar in drugi so k problemu pristopili s postopkom,
ki smo ga predlagali v 3. poglavju. Za vsako tableto so ocenili rotacijo glede na
referencni model za vsako stran tablete loceno, nato pa izbrali stran, ki je imela
visjo stopnjo zaupanja. V postopku, ki smo ga predlagali v 3. poglavju, lahko sto-
pnjo zaupanja pridobimo neposredno iz vrednosti v histogramu ocen. Z ocenjeno
rotacijo in klasicirano stranjo lahko nato nadaljujemo analizo nepravilnosti na
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Slika 4.3: Sistem za analizo farmacevtskih tablet v nekontroliranem okolju. S sistemom,
ki je prikazan na sliki 4.4, zajamemo dve sliki iste scene pri razlicni osvetlitvi. Z zajetimi
slikami in ocenjenimi normalami zaznamo tablete na sliki in ocenimo njihovo lego. Za
vsako tableto ocenimo dele povrsin, ki jih lahko opisemo z Lambertovim modelom in
na njih ocenimo neskladnosti z referencnim modelom.
(a) (b)
Slika 4.4: Na sliki levo (a) je prikazan sistem za analizo tablet v neurejenem okolju.
Sistem na sliki ima kamero, dve usmerjeni svetili ter ustrezno krmiljenje, ki omogoca
zajem dveh slik iste scene pri razlicni osvetlitvi. Na sliki desno (b) je prikazani sistem
pritrjen v oblagalni kotel med procesom oblaganja.
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povrsini predmeta.
Rezultati ovrednotenj metod, ki smo jih predlagali v 2. in 3. poglavju, so
pokazali, da sta predlagani metodi ustrezni za oceno lege enakih predmetov v
neurejeni mnozici. Pri uporabi omenjenih metod v kompleksnem sistemu [26]
sta se metodi izkazali kot primerni za uporabo v neurejenih industrijskih okoljih,
kjer zelimo oceniti lego predmetov na sliki zaradi kakrsnih koli razlogov. Ker
smo za oceno orientacije normal na povrsini uporabili fotometricni stereo, pred-
postavimo, da so povrsine predmetov vsaj delno difuzne. Ta predpostavka je
omejujoca v primeru, da zelimo zaznavati kovinske ali zrcalne predmete. V tem
primeru lahko uporabimo zgolj informacijo iz robov na sliki ali pa pridobimo in-
formacijo o normalah s kaksnim drugim pristopom. Mogoce nadaljevanje raziskav
vidimo v smeri zdruzevanja analize in iterativne izbire hipotez, ker je razlocevanje
med neustrezno ocenjenimi legami in poskodovanimi izdelki pogosto tezavno.
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